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Resumo O objectivo desta tese consiste no desenvolvimento de um algoritmo, no
sentido de conseguir prever, de um modo precoce recorrendo à morfologia da
área em estudo, a orientação patológica de uma lesão mamária. Para tal,
houve que considerar diferentes tipos de análise de imagens que pudessem
passar pelo desenvolvimento de um modelo matemático, testando a sua
utilidade e grau de eficiência. Este modelo teve como ponto de partida o
tratamento de imagens digitalizadas tendo sido, por isso, necessária a
optimização do processo de digitalização e visualização das referidas
imagens. Aplicou-se ainda um método de quantificação da morfologia das
imagens recorrendo à determinação da dimensão fractal de tumores
mamários. O desenvolvimento de um modelo que permita prever a natureza
maligna ou benigna, através do aspecto morfológico de desorganizações
estruturais caracterizadas, consistiu no objectivo primordial desta tese.
Abstract The aim of this thesis relies in the development of an algoritm, in the sense of
achieve the prevention, in a precose manner, resorting to the study area
morphology, of the patologic orientation of the breast lesion. For such, it was
needed to evaluate several different kinds of mammographic images, that
could be submitted to a development of a matematical model, testing it’s
application an accuracy. This model had as a primary point the digitalized
image treatment requesting for that, an optimization of the visualization of the
reported images. It was applied a quantification method of the morphology of
the images reporting to the Fractal Dimension determination of the breast
tumours. The development of a model that can predict the
benignancy/malignancy nature of a tumour was the main issue of this thesis.
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Capítulo 1
Introdução
1. Visão geral sobre o cancro
A incidência de cancro nos dias de hoje é enorme, bem como o receio a esta doença. O
conceito “cancro” encontra-se em todos os meios que nos rodeiam: não só na literatura
especializada como também nos meios de comunicação ou em simples conversas de café.
Os hospitais perderam os seus direitos de autor ao termo “cancro”, partilhando-o com as
restantes ciências e com toda a população em geral.
Enquanto a sociedade reage ao pesado termo cancro, vários ramos da ciência esforçam-se
por estudar diferentes aspectos da doença e encontrar uma solução para este inquietante
problema.
O cancro pode ser interpretado como uma doença do DNA, sendo um erro de má aplicação
do mecanismo celular. Existem mais de 100 formas de cancro, mas o processo básico é
muito similar. Células normais fazem parte de uma comunidade celular e coordenam as
suas actividades com as das células vizinhas, no que respeita ao crescimento e divisão. As
células cancerígenas ignoram os controlos celulares e, por vezes, produzem falsos sinais de
forma a coagir os seus vizinhos a colaborarem com elas. Este comportamento erróneo é
resultado de uma acumulação de pequenas mutações – alterações no genoma celular que se
perpetuam na reprodução celular.
Duas classes de genes desempenham um papel importante na coreografia do ciclo de vida
celular: o proto-oncogéne, responsável por iniciar o crescimento e divisão celular; os genes
supressores de tumor, responsáveis pela inibição do crescimento e divisão celular. Os
oncogénes carcinogénicos são como um carro com o pedal do acelerador preso e os genes
disfuncionais supressores de tumores, como um carro sem travões. O código de proto-
oncogenes para as proteínas desencadeia sinais de simulação de crescimento do exterior
das células para o núcleo. Tal sinalização inicia-se quando uma ou um grupo de células,
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secretamente simulam o crescimento proteico. Este crescimento move-se ao longo do
espaço entre as células, ligando-se aos receptores localizados na superfície das outras
células. Estas ligações causam a produção de proteínas no interior das células, transmitindo
o sinal, eventualmente, para o núcleo celular. No núcleo, factores de transcrição
respondem, por activação de um grupo de genes de forma a conduzir a célula a um ciclo de
crescimento e divisão. Por outro lado, as células induzem um crescimento nas proteínas
supressoras nos espaços intersticiais; este fenómeno liga igualmente à superfície celular,
receptores e, através de uma sucessão de factores proteicos, o sinal é transportado ao
núcleo celular.
O ciclo celular pode ser dividido em quatro estados: G1: aumento de dimensão
(crescimento celular); S: reprodução de cromossomas; G2: preparação para a mitose; M:
mitose.
As células normalmente entram em apoptose (suicídio celular) se os seus componentes
essenciais são danificados ou os seus sistemas de controlo encontram-se desregulados.
Outrora, atribuiu-se a ruptura do DNA à terapia por radiação, onde este atingia um estado
de não funcionamento celular. Mas, hoje em dia é sabido que o DNA é danificado apenas
de uma forma inofensiva por este factor – a apoptose corresponde ao factor predominante
na destruição celular. Assim, o mecanismo de apoptose não se encontrando em
funcionamento, o tumor torna-se resistente à terapia por radiação.
Em termos de divisão, as células podem dividir-se apenas um certo número de vezes, na
ordem dos 25 a 50. Tal fenómeno verifica-se, devido ao facto dos telómeros que existem
nas extremidades dos cromossomas, serem arrancados em cada processo de divisão
celular. Assim, quando existe um reduzido número de telómeros, a célula torna-se
senescente, ou seja, estagnada em termos de divisão celular. Tudo isto é verdade, quando
no contexto de células ditas normais. A enzima telomerásica pode extinguir-se em células
normais mas encontra-se sempre presente em células cancerígenas. Estas últimas
substituem automaticamente a perda destas enzimas, não atingindo assim o seu estado de
extinção. Esta imortalidade transmite à célula a capacidade de acumulação de mutações [1-
3].
No organismo existem proteínas responsáveis pela identificação e reparação de mutações
no processo de duplicação cromossómica. São as chamadas ATM, existentes na
degeneração neurológica e em aproximadamente 10% de cancro mamário hereditário.
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Normalmente são necessárias décadas para que um tumor incipiente reúna todas as
mutações que conduzam a um crescimento maligno. Mas algumas dessas mutações são
hereditárias. Se apenas um dos grupos celulares apresenta essa mutação, então a pessoa em
causa apresentará esse mesmo erro em todas as células do seu corpo e o desenvolvimento
de um cancro encontra condições favoráveis. Inicia-se este processo pelo crescimento e
divisão celular com mutações, seguido de um processo de não inibição de crescimento, a
par com a inexistência de apoptose. Progride para a possibilidade de atracção aos vasos
sanguíneos, seguindo para uma invasão tecidular, atingindo dimensões de ordem relevante.
Nos seres humanos, as células cancerígenas acumulam determinadas mutações genéticas e
adquiridas. Determinados mecanismos do cancro, produzem uma lesão inicial
caracterizada por uma proliferação pouco usual de células transformadas. A adaptação a
esta clonagem traduz a resposta de defesa do organismo, que normalmente evolui para um
processo de atenuação através de uma trajectória programada de diferenciação. Com o
avanço da progressão do tumor, ocorre uma sequência de eventos. Um crescimento atípico
num certo agrupamento celular, interior à lesão inicial pode degenerar em displasia, que
contém inúmeras células morfologicamente atípicas, idênticas a algumas células presentes
em cancros primários invasivos. Posteriormente, a progressão tumoral, designada por lesão
intermédia ou carcinoma, inicia um processo de arranjo celular [4].
2. Patologia Morfológica dos Tumores
Nenhuma transformação local chama mais à atenção o aumento progressivo de uma parte
circunscrita do corpo, denominada tumor. Para quem já tenha observado um tumor,
considera-o ao princípio como uma formação em crescimento, que se diferencia do seu
meio circundante quase como se fosse um corpo estranho. A formação em crescimento
progressivo parece formada por si mesma, independentemente, sem que pareça tão pouco
que tenha finalidade alguma para a vida do organismo. O seu crescimento carece de um
sentido esclarecedor. O tumor apresenta-se assim como algo totalmente independente do
resto do organismo bem como das acções emanadas dele; assim vemos, por exemplo, que o
indivíduo portador de um grande tumor adiposo pode emagrecer até uma situação extrema
consumindo totalmente as suas reservas de gordura sem que por sua vez o tumor ceda uma
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única gota do seu conteúdo. Esta espécie de crescimento autónomo, sem causa aparente e
sem sentido para o organismo é o que caracteriza a essência de um tumor.
Sendo o crescimento autónomo a característica fundamental dos tumores, facilmente se
compreende que este pode dar-se de distintas formas. Em alguns casos, o tumor
permanecerá limitado ao ponto da sua formação, crescendo lentamente e limitando-se a
“contaminar” os tecidos vizinhos; tal é o que acontece com os tumores benignos que
apenas oferecem determinados cuidados. Em outros casos, o tumor penetra rapidamente
nos arredores da matriz tecidular, infiltrando-se e destruindo os tecidos, estendendo-se por
todo o corpo; tal é o que acontece com os tumores malignos que se mostram como letais.
Daqui se deduz que o objectivo primordial do médico recai na determinação, o mais
precoce possível, da forma de crescimento do tumor.
O crescimento infiltrante e destruidor, típico dos tumores malignos, deve-se ao facto das
células tumorais penetrarem nos interstícios dos tecidos e difundirem-se através dos
mesmos, tendo a potencialidade de destruição tecidular.
(a) (b) (c)
Figura 1. Esquema de crescimentos (a) e (b) expansivos e (c) infiltrantes [5]
A formação de metástases é uma consequência dos nódulos tumorais distribuídos pelos
órgãos nos mais diversos pontos do organismo. Esta formação é a reacção ao facto das
células do tumor principal irromperem, dado o seu crescimento infiltrante e destrutivo,
através das vias linfáticas e sanguíneas, sendo arrastadas pela corrente. Assim, conseguem
estabelecer, pouco a pouco, e por todo o corpo pequenas colonizações do tumor principal
até que o paciente acabe por falecer, muitas vezes vítima não do tumor principal mas sim
das referidas metástases.
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Por tudo o mencionado anteriormente, poderá dizer-se que não será prudente analisar a
importância do tumor pelo seu crescimento uma vez que para tal é exigido um certo tempo
de análise, mas sim emitir um prognóstico o mais precocemente possível, tendo por isso de
recorrer à estrutura do tumor. Para reconhecer o tipo de crescimento tumoral e
potencialidades do mesmo, pode-se recorrer, até certo ponto, à investigação da sua forma
exterior. É bem evidente que uma formação espiculada ou raiada terá maior “energia de
crescimento” quando comparada com uma pequena proeminência, como esquematizado na
figura anterior (Figura 1. (a) e (c)). Podemos assim dividir a forma externa tumoral em dois
distintos grupos: as que se desenvolvem de um modo uniforme, crescendo como um balão,
empurrando e comprimindo progressivamente os tecidos circundantes mas apresentando-se
sempre perfeitamente delimitadas – crescimento expansivo, típico de um tumor benigno. E
por outro lado, as que se apresentam de uma forma raiada ou arborizada traduzindo desta
forma uma infiltração através dos tecidos circundantes – crescimento infiltrante, típico de
um tumor maligno. De salientar que apenas se retratou casos, na sua forma mais comum,
não eliminando de forma alguma os casos particulares que contrariam as regras e formas
anteriormente citadas [5].
3. Patologia da Mama
O cancro da mama ou carcinoma, corresponde a um processo reprodutivo anormal e rápido
das células epiteliais, na unidade lobular. As vias preferenciais do processo de invasão do
cancro são os vasos sanguíneos e linfáticos, mas a invasão directa dos tecidos vizinhos
causa igual efeito.
Temos assim dois tipos distintos de cancro: os invasivos ou infiltrados e os in-situ, que
permanecem na unidade lobular ou ductal, não atravessando a membrana basal.
Grande parte dos cancros ductal e lobular produzem secreções que posteriormente
calcificam. Estas calcificações apresentam dimensões variadas onde as inferiores a 0,5 mm
se denominam por microcalcificações.
As microcalcificações podem ser consideradas como indicadores precoces do cancro da
mama e quando em aglomerados, serem as únicas pistas para a presença de tumores in-situ.
Aproximadamente 80% delas são benignas, distinguindo-se das malignas pela sua forma e
topologia.
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4. Diagnóstico Auxiliado por Computador
Os sinais de cancro da mama apresentados nas mamografias representam um enorme
desafio para o Radiologista, sendo particularmente difíceis de interpretar em seios com uma
anatomia de elevada densidade.
A complexa anatomia da mama é a fonte inevitável da estrutura de elevada densidade,
traduzida na mamografia. Temos assim um “input” altamente heterogéneo que será
analisado pelo Radiologista e, onde é esperado que este distinga todas as anormalidades,
muitas vezes subtis, dentro de uma massa global de estrutura ambígua. O diagnóstico
Auxiliar Computorizado (CAD) pode assistir ao Radiologista neste ponto, ajudando a
consolidar o nível de confiança do especialista, eliminando uma segunda análise. Mas, é de
salientar que o sistema CAD pode apenas ser avaliado do ponto de vista de um radiologista.
A qualidade da imagem depende de vários factores físicos. Os de maior importância, entre
outros, são o tempo de exposição e a compressão/espessura da mama. Uma vez que a dose
de radiação tem de ser minimizada, por razoes de segurança do paciente, existe um
compromisso entre a dose e a Razão Sinal-Ruído (SNR), na mamografia. A redução da
exposição aos Raios-X degrada a qualidade da imagem, que deverá traduzir com máxima
veracidade a estrutura sobreposta da mama – uma estrutura tridimensional numa projecção
bidimensional. Assim, de forma a superar as presentes limitações na análise de imagem
médica, a necessidade dos sistemas de CAD tornou-se plausível.
Nos dias de hoje, existem várias técnicas implementadas que conduziram a um progresso
no campo da imagem médica, não só no âmbito da detecção como também no do
diagnóstico e prognóstico.
5. Objectivo da Tese
Um dos meios auxiliares de diagnóstico em Radiologia recai na aquisição e análise de uma
radiografia por negatoscópio. Com base nessa análise é interpretada a informação
observável e formulado um diagnóstico.
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Em estudos preliminares, foi implementado um sistema óptico de grau de ampliação
variável, com resultados animadores, no âmbito da visualização do exame, pois, facilitando
a possibilidade de uma análise multiresolução, pode suprimir nova exposição da/o paciente:
a probabilidade de um diagnóstico mais realista e precoce é maior e sem sobrecarga de
radiação.
O objectivo desta tese consiste no desenvolvimento de um algoritmo, no sentido de
conseguir prever, de um modo precoce recorrendo à morfologia da área em estudo, a
orientação patológica da lesão. Para tal, haverá que considerar diferentes tipos de análise de
imagens que podem passar pelo desenvolvimento de um modelo matemático ou por outras
possibilidades de análise imagiológica, testando a sua utilidade e grau de eficiência. Este
modelo teve como ponto de partida o tratamento de imagens digitalizadas tendo sido, por
isso, necessária a optimização do processo de digitalização e visualização das referidas
imagens. Estudou-se a dimensão fractal de tumores mamários. O desenvolvimento de um
modelo que permita prever a natureza maligna ou benigna, através do aspecto morfológico
de desorganizações estruturais caracterizadas, será objectivo primordial.
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Capítulo 2
Modalidades de Imagiologia
Para uma melhor compreensão sobre o assunto em questão, torna-se necessária uma
pequena abordagem sobre a anatomia da mama. Ao longo da vida da mulher, a mama
atravessa uma série de alterações contínuas. A sua maior evolução ocorre na idade da
adolescência, quando o sistema de lactação se desenvolve. O segundo momento de
importante relevância ocorre na idade da menopausa, quando o tecido do sistema de
lactação se transforma em tecido gordo. A forma mais simplificada de uma mama feminina
adulta apresenta os seguintes tipos de tecidos incorporados: Tecido glandular ou epitelial
(tecido produtor de leite), que se apresenta na mamografia como uma região de grande
densidade, devido à sua elevada percentagem de cálcio; Tecido adiposo (tecido gordo, que
se apresenta praticamente transparente aos Raios-X); Friso ou tecido de sustentação ou
conjuntivo; Músculos, ligamentos e vasos sanguíneos e linfáticos [6].
Figura 2. Esquema da ramificação da estrutura interna de vasos e lóbulos mamários [7]
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1. Mamografia convencional
Desde o principio do século passado que a mamografia tem sido amplamente utilizada para
detectar precocemente sinais de cancro da mama devido, em parte, ao seu inerente baixo
custo quando comparada com outras modalidades imagiológicas [7]. Programas de rastreio
provaram a sua eficiência, na aquisição de imagens de anormalidades não-palpáveis. A
mamografia é considerada como sendo a melhor modalidade em termos de detecção de
microcalcificações e de pequenos tumores, apresentando-se como a técnica que conjuga de
forma optimizada a sensibilidade, especificidade, baixo custo e baixo tempo de aquisição.
Uma mamografia corresponde a uma imagem de Raios-x a duas dimensões da região
glandular mamária, produzida por um feixe de radiação que atravessa a mama comprimida.
Os fotões são atenuados de acordo com a sua intensidade inicial, com a espessura do tecido
atravessado e com o coeficiente de atenuação do respectivo tecido. A mama tem de ser
inicialmente comprimida entre a placa compressora e a mesa “bucky1” de forma a
uniformizar a sua espessura e “espalhar” o tecido mamário para que o radiologista detecte
variações de densidades na imagem. A compressão melhora a aparência da mamografia,
iguala a qualidade da imagem em toda a superfície da mama e reduz a dose de exposição da
paciente. Os fotões, provenientes da fonte de Raios-X, atravessam a mama comprimida
entre a placa superior e o “bucky”, sendo moldada no feixe a informação das diferenças de
intensidade do material atravessado. Os fotões são absorvidos pelo ecrã intensificador que
posteriormente emite radiação sob a forma de luz. Esta emissão é registada no filme,
obtendo-se assim a imagem mamográfica final.
A função da grelha anti-difusora consiste na absorção da radiação maioritariamente
difundida, ou seja, na absorção dos fotões desviados da sua trajectória inicial após
atenuação e reemissão a um ângulo diferente. Assim, a grelha anti-difusora pode ser
encarada como um sistema de filtragem à imagem ruído, resultante da radiação difundida.
Apresenta a desvantagem de ser necessário um ligeiro aumento na dose de radiação
irradiada, uma vez que a radiação difundida pode por vezes atingir cerca de 40% da
radiação total emitida [8].
A imagem seguinte esquematiza de uma forma muito simplificada o processo de formação
de uma imagem mamográfica bem como a formação da radiação difundida.
1 A mesa “bucky” pode ser considerada como uma placa compressora inferior onde é apoiada a mama.
Contém, no seu interior, a grelha anti-difusora, o ecrã intensificador e o suporte do filme que irá registar a
imagem adquirida pela passagem do feixe de radiação através do tecido mamário.
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Figura 3. Mama posicionada com esquema de radiação directa e difundida
De acordo com o factor de atenuação da radiação no tecido mamário, existem três grandes
categorias anatómicas na mama, mencionadas na ordem inversa à amplitude do seu
respectivo coeficiente de atenuação: calcificações, tecido glandular e tecido gordo. Em
áreas de baixa exposição, o filme apresenta-se brilhante e as alterações apresentar-se-ão
muito claras quando comparadas com as regiões escuras envolventes, resultantes da
irradiação de tecidos gordos. A desvantagem traduz-se no facto da baixa eficiência na
detecção de cancro em pacientes jovens e em mulheres sujeitas a tratamentos de
compensação hormonal, uma vez que tumores e tecidos glandulares apresentam
coeficientes de atenuação semelhantes.
As aplicações mamográficas convencionais deverão ter em conta:
· o relativamente baixo controle na formação da imagem;
· os vários efeitos não-lineares tais como a difusão da radiação, o tempo de exposição
e a compressão da mama;
· a variação dos muitos parâmetros da formação da imagem inerentes ao
equipamento;
As mamografias correspondem a imagens bidimensionais da mama, mas a informação
anatómica é tridimensional. Assim, são necessárias duas projecções a diferentes ângulos: a
incidência Obliqua Médio-Lateral (MLO) e a incidência Crânio-Caudal (CC).
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(a)
(b)
Figura 4. Esquema das incidências (vistas) usadas num exame mamográfico (a) Esquema
do posicionamento da mama (b) Imagens mamograficas de diferentes incidências
As incidências MLO e CC da mama esquerda e direita são usadas pelo radiologista para
que este detecte áreas anormais. Ambas as incidências cobrem toda a área da mama, com
visualizações a diferentes ângulos. As incidências MLO permitem igualmente a
visualização da zona da axila, dado esta ser uma informação chave na determinação de
gânglios com características patológicas e eventualmente metástases.
A correlação tridimensional entre ambas as incidências persiste em ser uma operação
complexa dado o diferente factor de compressão associado a cada imagem, bem como
devido à variabilidade inerente ao radiologista em determinar a correcta correspondência
entre regiões das distintas incidências.
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A mamografia corresponde ao único método seguro na visualização de microcalcificações
e tumores espiculados. Por estas razões, a mamografia é actualmente o melhor processo
imagiológico de detecção de doenças pré-invasivas e a modalidade mais apropriada de
realce de áreas de dimensões reduzidas [9].
2. Mamografia Digital
A mamografia é uma técnica opressivamente dependente de um filme. Apesar de
sucessivos problemas técnicos terem retardado a análise de imagem mamográfica em
filmes digitalizados – onde os fotões de Raios-X são inicialmente convertidos em luz,
seguidamente expostos a um filme e posteriormente convertidos em electrões no processo
de digitalização da imagem (“Mamografia Digital Directa”) – este processo encontra-se
implementado nos dias de hoje [10]. O sinal digital é então guardado num computador sob
a forma de uma imagem. Esta, quando utilizada para fins de diagnóstico, só poderá ser
visualizada/analisada numa estação de trabalho apropriada, ou poderá igualmente ser
impressa numa película mamográfica.
Os sistemas digitais completos fazem uma clara distinção entre a aquisição da imagem, o
armazenamento da informação e a visualização final da imagem. Existem várias vantagens
associadas às imagens digitais:
· a aquisição da imagem digital reduz a dose de Raios-X irradiada ao paciente devido
à elevada sensibilidade à radiação existente entre dispositivo de carga acoplado
(CCD) versus filme, conduzindo assim a um menor risco para o paciente; melhora
igualmente a resolução de contraste e a relação sinal/ruído SNR será superior
comparativamente à fonte de ruído radiográfico criado pela granularidade da
emulsão da película mamográfica.
· o armazenamento da imagem digital reduz o custo dos exames uma vez que não
requer suporte físico e químico no transporte da imagem, permitindo igualmente a
criação de uma vasta base de dados. Previne igualmente a perda de películas de
exames anteriores, que são cruciais na execução de comparativos durante o
processo de diagnóstico da paciente.
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· a visualização da imagem digital permite a utilização de sistemas CAD (abordado
em capítulos seguintes) com fins de detecção automática, documentação de dados e
processamento de imagem.
Os Sistemas de Mamografia Digital Directa contêm um detector digital que pode ser
esquematizado como indicado na figura seguinte:
(a) (b)
Figura 5. (a) Esquema de um Detector Digital; (b) Transformação da radiação em
informação digitalizada
O cintilador de Iodeto de Césio (CsI), absorve os fotões de Raios-x convertendo-os em luz.
O painel de Silício Amorfo é constituído por um arranjo de foto-diodos que absorvem a luz
convertendo-a em cargas eléctricas. Cada foto-diodo representa um pixel ou seja, um
elemento da imagem. Posteriormente, a carga de cada pixel é lida e convertida em dados de
formato digital, sendo estes dados enviados para um processador digital, sob a forma de
imagem [11].
Uma imagem digital pode ser definida como uma função bidimensional f(x,y),onde x e y
correspondem a coordenadas espaciais e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas
(x,y) é designada por intensidade da imagem nesse respectivo ponto. O termo nível de
cinzento é frequentemente usado para referir a intensidade numa imagem monocromática.
Imagens de cor são formadas por combinação de imagens bidimensionais individuais. Por
exemplo, no sistema de cor RGB, uma imagem consiste na combinação de três cores
individuais (Red, Green, e Blue). Por isso, muitas das técnicas desenvolvidas para imagens
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monocromáticas podem ser aplicadas a imagens de cor, por processamento individual das
três componentes de imagem.
Uma imagem pode ser contínua no que respeita aos pares de coordenadas (x,y) e amplitude.
Converter uma imagem para a forma digital requer igual conversão tanto para as
coordenadas espaciais como para a amplitude. O processo de conversão das coordenadas
designa-se por amostragem e o de digitalização da amplitude por quantificação. Assim,
quando x, y e amplitude são valores de f, todos finitos ou seja, quantidades discretas,
podemos designar a imagem como sendo uma imagem digital [12].
A detecção precoce pode apenas ser levada a cabo quando existe elevada qualidade de
detecção e instrumentação de processamento. A mamografia digital directa é a nova
tendência na mamografia por Raios-x, que trará melhoramentos notáveis no
desenvolvimento dos programas de rastreio.
Existem diferentes sistemas mamográficos de aquisição de mamografias, com diferentes
níveis de resolução espacial e contraste. O sistema utilizado apresenta uma resolução
espacial de 100 m por pixel e uma resolução de contraste de 14 bits por pixel. O bit de
profundidade é definido como uma potência de 2. Um sistema com uma profundidade de
bit de 12 oferece 212 (ou 4 096) níveis de cinzento em cada pixel. O sistema transforma os
fotões capturados pelo detector em 4 096 possíveis níveis de cinzento, desde o negro mais
negro ao branco mais branco, com 4 096 níveis de cinzento entre ambas as “cores”
extremas. O meio de “display” da imagem é limitado tanto no tamanho como na
profundidade de penetração.
Uma imagem mamográfica apresenta dois tamanhos “standard”: 18x24 cm e 24x30 cm,
correspondentes às dimensões dos detectores utilizados no sistema. A imagem adquirida
pode ser impressa em filmes mamográficos, de iguais dimensões aos detectores. Assim, os
pixeis são todos impressos sem qualquer perda de informação de dimensão quando
comparado com a imagem original adquirida. A imagem pode ser igualmente impressa
numa dimensão superior à dimensão do detector utilizado na altura da sua aquisição. Cada
pixel assumirá maior espaço no filme, em termos de área absoluta, do que o objecto
original, sensibilizado no detector. Esta técnica de ampliação não introduz qualquer
informação adicional à imagem a ser analisada, apenas torna mais óbvia a visualização de
objectos de dimensões reduzidas, eliminando a necessidade de utilização com lupa por
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parte do radiologista. A imagem pode também ser impressa com uma dimensão inferior ao
detector. Esta técnica irá encolher a imagem e os pixeis irão ocupar uma área absoluta
menor à ocupada na altura da aquisição. Este procedimento não apresenta qualquer
vantagem ao radiologista uma vez que objectos de dimensões reduzidas tornam-se
imperceptíveis aos olhos do leitor. [13]
3. Outras Técnicas de imagiologia
3.1 Sonografia/Ecografia
O diagnóstico por ultra-sons não oferece perigo e permite detectar estados anormais ou
imagens de tecidos moles do corpo. Neste método, designado por sonografia/ecografia,
coloca-se um transdutor que corresponde a um dispositivo que conjuga um emissor e um
receptor, sobre o corpo a ser examinado. O feixe de ultra-sons é obtido com transdutores
piezoeléctricos.
Irradiando os órgãos com ondas sonoras, de elevada frequência, as ondas são reflectidas
para a superfície, desempenhando então o transdutor o papel de receptor. Nesta técnica
empregam-se impulsos de alta-frequência, para estudar tecidos dentro do corpo; o feixe
atravessa o corpo, sendo os ultra-sons reflectidos e difundidos por variações na densidade e
elasticidade das interfaces dos tecidos. O estudo da intensidade do eco, em função do
tempo, permite visualizar os tecidos em função da sua distância dentro do corpo. O atraso
destes sinais, obtido no receptor, permite esboçar a localização do reflector, forma, textura,
etc., que pode ser observada num alvo.
O movimento do detector é feito num plano, através de um braço, que permite a obtenção
de sinais utilizados para computar a posição e orientação do reflector e determinar o
percurso do feixe ultra-sonoro e assim a localização das reflexões.
Mais usualmente o feixe é varrido automaticamente por um sistema manual em que, o
operador posiciona e orienta o explorador no plano desejado. Muitos instrumentos têm uma
memória para as imagens ou um conversor que mostra a imagem num monitor de TV,
podendo observar-se a imagem. O movimento do explorador permite obter marcos tais
como os vasos sanguíneos que podem ajudar à localização dos tecidos do órgão a
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examinar. Isto é particularmente importante quando há um ténue contraste acústico entre a
estrutura de interesse e o fundo. Uma vez localizada a referida estrutura pode determinar-se
a posição do explorador para fornecer melhor contraste.
A máxima velocidade possível do sistema de imagens acústicas é limitada pela velocidade
do som nos tecidos (cerca de 1540 m.s-1), pela máxima espessura dos tecidos de interesse e
pelo detalhe requerido para a imagem. Os exploradores rápidos são muito úteis, por
exemplo, para examinar objectos móveis tais como o coração. Conseguem-se obter
imagens do coração numa taxa de mais de 30 varrimentos por segundo. As imagens têm
nitidez suficiente para diagnosticar problemas cardíacos.
Uma importante aplicação da técnica ultra-sonora envolve estudos de órgãos abdominais,
permitindo destrinçar entre tumores benignos e malignos.
A resolução espacial na imagem ultra-sonora está relacionada com o volume ocupado pelo
impulso sonoro quando se propaga através dos tecidos. Em geral, este volume tem duas
componentes: uma depende das dimensões laterais do transdutor e outra depende da
duração do impulso, isto é, da dimensão axial. Pode melhorar-se a resolução usando
frequências mais elevadas. No entanto estas frequências são assim fortemente absorvidas: a
absorção dos ultra-sons nos tecidos moles aumenta aproximadamente linearmente com a
frequência. Assim, a vantagem introduzida por menores comprimentos de onda pode ser
apenas usada pelas estruturas superficiais, em que o feixe não necessita de penetrar
profundamente no corpo.
Melhoramentos técnicos recentes no equipamento de diagnóstico de ultra-sons incorporam
processos digitais e memórias de imagens digitais. Apesar de todos os avanços feitos nesta
técnica, a sonografia/ecografia usa ainda apenas uma parte das informações que nos podem
fornecer as técnicas de eco. De futuro pode ser possível extrair informações adicionais de
diagnóstico aplicando processos mais sofisticados para detectar os sinais de eco. Para isso é
necessário conhecer melhor as interacções de ondas sonoras de alta-frequência com os
tecidos moles. O corpo humano é uma estrutura muito complexa, com numerosas fontes de
difusão, reflexão, refracção, etc.. O conhecimento da transmissão quantitativa característica
dos tecidos humanos, incluindo velocidade do som, absorção de ultra-sons e da difusão,
necessita de determinações feitas com órgãos humanos e de animais. Contudo não é sempre
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claro que o comportamento das ondas sonoras in vivo seja sempre o mesmo, estando os
investigadores a desenvolver estudos da acção dos ultra-sons em materiais vivos [14].
3.2 Imagem de Ressonância Magnética
Os núcleos de alguns elementos podem assimilar-se a pequenos ímanes, correspondendo-
lhes um momento magnético. Se não existir um campo magnético exterior esses pequenos
ímanes distribuem-se ao acaso. No caso de se fazer actuar um campo magnético exterior
verifica-se que cada um dos ímanes realiza um movimento de precessão em torno da
direcção do referido campo.
A frequência deste movimento nH, designada por frequência de Larmor, é dada pela
relação:
H=(eH)/(4 mc)= H (2.1)
Pela expressão anterior verifica-se que esta frequência varia com o módulo do campo
magnético, H. Se os referidos núcleos forem actuados por um campo magnético (campo de
radiofrequência) há uma absorção de energia, havendo uma alteração na orientação dos
momentos magnéticos. Se o campo de radiofrequência tiver a mesma frequência do
movimento de precessão considerado deixa de haver alinhamento e passado um curto
intervalo de tempo, os ímanes realinham-se e é emitido um sinal (impulso) que pode ser
detectado por um receptor.
Um computador transforma estes fracos sinais numa imagem da área a pesquisar, podendo-
se fazer estudos importantes, designadamente no domínio da biofísica e da medicina. A
imagem revela densidades variáveis de átomos de hidrogénio e a sua interacção com os
tecidos circundantes, numa secção eficaz do corpo. Como o hidrogénio revela o conteúdo
da água podem fazer-se distinções entre os tecidos. O facto de se empregar hidrogénio
como base da técnica de RMI é devido à sua abundância no corpo e às suas qualidades
magnéticas. Com efeito, sendo o organismo humano primariamente composto por átomos
de hidrogénio, que reflectem o seu conteúdo em água, a imagem obtida revela densidades
variáveis de protões e a sua interacção sobre os tecidos adjacentes. Assim, a detecção de
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concentrações anormais de água podem permitir obter conclusões sobre o estado alterado
dos órgãos.
Para obter uma imagem, um computador estabelece uma grelha de pequenos elementos de
volume (voxel) a três dimensões (x,y,z). Coloca-se o paciente num poderoso electroíman,
varia-se o campo magnético desde a cabeça até aos pés, de forma a obter o plano de
interesse, correspondente à secção do corpo a observar, em que os protões se movem com
uma dada frequência sendo emitidos impulsos da mesma frequência, por bobinas de
radiofrequência rf. Antes dos protões se realinharem, outras bobinas vão fazer variar a
intensidade do campo magnético no plano escolhido, perpendicular à direcção do campo
anterior. Em consequência, os protões vão ter movimento de precessão, de diferentes
frequências, desde a parte superior até a parte inferior do plano. A detecção destas
diferenças permite ao computador atribui a cada voxel um valor de intensidade luminosa na
referida direcção. Varia-se o campo magnético na direcção restante (da esquerda para a
direita) originando-se a emissão de impulsos de frequências diferentes quando os protões se
realinham. A localização de cada voxel correspondente às direcções ox, oy e oz permite
associar cada voxel a um ponto (imagem) num alvo apropriado. A intensidade da imagem é
determinada pelo número de protões em cada voxel e as propriedades magnéticas do tecido.
O conjunto de pontos permite obter uma imagem legível. Este método tem a grande
vantagem de não produzir a destruição dos tecidos [14].
3.3 Tomografia Computorizada
Nesta técnica é possível estudar finas camadas de tecidos a partir da absorção da radiação
que as atravessa. O principal objectivo da Tomografia Computorizada é aproveitar o mais
possível a informação contida no feixe emergente a examinar. A palavra tomografia deriva
das palavras gregas “tomos” e “graph”.
Neste método procura eliminar-se as principais causas de ruído existente noutras técnicas e
obter um completo aproveitamento da informação contida no feixe emergente. Pode obter-
se a distribuição do coeficiente de atenuação em cortes finos do corpo, podendo assim não
se considerar as variações devidas a espessuras de tecidos colocados antes e depois do
corte, o que corresponde a haver uma notável diminuição do ruído em relação à radiologia
convencional.
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O dispositivo é constituído por um tubo de Raios-x com um colimador estreito, colocado
num plano perpendicular ao eixo maior do corpo do paciente. O detector de Raios-x é
constituído por um conjunto de elementos detectores, por exemplo, 512 câmaras de
ionização de xénon, cobrindo um campo de visão de 42 cm. Os sinais emitidos pelos
detectores são colectados, digitalizados e transmitidos a um computador, que permite
construir a imagem a observar. Cada elemento detector produz um sinal proporcional à
energia de Raios-x absorvida, que depende da absorção da radiação no trajecto do feixe
entre a fonte e o elemento atravessado pelo feixe. A informação necessária para produzir a
imagem de uma secção obtém-se rodando a fonte e o detector em torno do eixo do corpo,
obtendo-se uma projecção de cada secção a estudar, sob diferentes ângulos. Os dados para
cada projecção são digitalizados e após as necessárias correcções são usados para obter
uma imagem bidimensional o coeficiente de atenuação local. Para cada leitura do detector
calcula-se a atenuação dos Raios-x ao longo do percurso detector – origem. Para isso
compara-se a leitura no sistema detector com a leitura obtida num aparelho previamente
calibrado. O cálculo da reconstrução da imagem requer imensas operações computacionais.
Neste método são armazenados, sob a forma digital, na memória de um computador,
valores proporcionais aos coeficientes de atenuação.
A digitalização das imagens e a utilização de janelas permite fazer uso de praticamente
toda a informação à qual corresponde uma amplitude suficientemente superior ao ruído.
A digitalização da imagem permite a visualização de pequenos contrastes em toda a gama
de valores de absorção do feixe emergente. Há, no entanto, a considerar algumas
limitações. Uma imagem corresponde a um número infinito de pontos, não se podendo no
entanto obter informações digitalizadas, correspondentes a cada ponto. Uma imagem
digitalizada considera-se dividida em elementos de área, denominadas pixel. No caso de
um corte tomográfico, de cada espessura, a cada elemento da imagem corresponde um
elemento de volume, voxel., cuja base é o elemento de área considerado e a altura a
espessura deste. As dimensões do pixel correspondem às distâncias mínimas de resolução
da imagem; assim não se pode obter o coeficiente de atenuação de elementos com a área de
menores dimensões, podendo considerar-se o pixel como a área de resolução [14].
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3.4 Tomografia de Emissão de Positrões
As informações obtidas pelas técnicas de observação de imagens apenas dão indicações
indirectas sobre composição química dos tecidos em estudo. No entanto, muitas doenças
têm origem química; assim produzem-se variações metabólicas e bioquímicas, enquanto
que variações na forma dos órgãos na sua posição e densidade ocorrem em geral mais
tarde, durante o progresso da doença.
O uso de isótopos radioactivos marcados para determinar percursos bioquímicos é um
instrumento utilizado há já algum tempo. A aplicação de técnicas de tomografia
computorizada permite localizar a distribuição de radionuclidos. Para aplicar esta técnica
com sucesso, é necessário ter em conta determinadas condições de aplicação de
radionuclidos:
· devem imitar o comportamento de elementos nos percursos metabólicos;
· devem produzir emanações, cujos percursos se possam determinar.
Na tomografia de positrões os cintiladores estão dispostos em anéis; existe cerca de uma
centena de detectores por anel, com pelo menos cinco anéis no conjunto. A produção de
uma coincidência entre dois detectores através do eixo do paciente define uma linha ao
longo da qual se origina a aniquilação de positrões. O armazenamento de milhões de
contagens de coincidências ao longo de milhares de possíveis raios de projecção, permite a
reconstrução da distribuição de positrões, utilizando técnicas apropriadas.
Os métodos nucleares, isto é, os que dependem da introdução de isótopos radioactivos,
diferem dos métodos anteriormente apresentados porque são fundamentalmente dinâmicos
[14].
3.5 Vantagens e Desvantagens das Modalidades de Imagiologia
mencionadas
Realizou-se uma breve revisão das modalidades imagiológicas usadas nos dias de hoje
como forma de diagnóstico ou auxiliar de diagnóstico ao cancro da mama. A prática
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médica mostrou que nenhuma das técnicas anteriormente referidas é suficientemente
autónoma por isso, torna-se necessário recorrer a uma combinação de técnicas. Tal
complexidade deve-se às vantagens e desvantagens inerentes a cada técnica,
esquematizadas na tabela seguinte:
Mamografia MRI
Sonografia/
Ecografia
Tomografia de
Positrões
Sensibilidade ao
Tumor
elevada
Pobre em
tumores pré-
invasivos
Baixa
Pobre em
tumores pré-
invasivos
Microcalcificações
Nodulos Linfáticos
Espiculações
Sim
Sim
Sim
Não
Sim
Não
Não
Sim
Não/Sim
Não
Sim
Sim
Doenças Multi-
focais
Baixa Sim Baixa Sim
Jovens e mulheres
em TSH2
Não Sim Sim Sim
Resolução e
SNR
Elevada
Elevada
Média
Elevada
Baixa
Baixa
Baixa
Elevada
Custo Baixo Elevado Baixo Elevado
Tempo de
Aquisição
Reduzido, mas
desagradável
20-30 min Tempo real 60 min
Informação 3D
Sem
informação de
profundidade
Sim Sim Sim
Angiogénese Não Sim Não Sim
Invasão
e
Compressão
Sim
Sim
Sim
Deformação
natural
Não
Deformação
Sim
Deformação
natural
Tabela 1. Vantagens e Desvantagens de Modalidade de Imagiologia aplicadas na aquisição
de imagem de mama [7]
2 TCH: Tratamento de Substituição Hormonal, realizado na idade da menopausa
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Capítulo 3
Análise da Imagem
De forma a ultrapassar as presentes limitações na análise da imagem médica, a necessidade
de recorrer à computação tornou-se imprescindível. Existem assim várias técnicas
implementadas de optimização, apesar de grande parte delas terem apresentado resultados
pouco satisfatórios no que toca à detecção automática de padrões patológicos.
O desenvolvimento de sistemas de Diagnóstico Auxiliados por Computação (CAD-
“Computed Aided Diagnosis”), atingiu um ponto onde estes facultam informação
extremamente valiosa para o radiologista, na detecção e classificação de regiões anormais.
Até a data, um sistema de CAD apresenta um desempenho que pode ser equiparado ao de
um radiologista, mas a combinação de ambos apresenta melhores resultados do que quando
em separado.
1. Definição de Imagem Médica
Qualquer imagem médica pode ser descrita a partir de três conceitos básicos: contraste,
resolução espacial e ruído. Normalmente as imagens médicas usadas são em tons de
cinzento. O contraste refere-se à diferença na escala de cinzentos entre cada área de
interesse e o fundo envolvente - quanto maior a diferença, mais fácil a identificação das
estruturas de interesse. A resolução espacial é a menor distância entre dois objectos que
pode ser visualizada. Uma imagem com ruído terá grandes flutuações em regiões
correspondentes a um objecto uniforme. Um conceito importante é a razão sinal ruído onde
o sinal pode ser grosseiramente definido como a diferença de intensidade entre um objecto
e o fundo e o ruído a variação de intensidade no fundo e no objecto [15].
O processamento computacional de imagem médica envolve uma larga gama de áreas tais
como a aquisição, a formação e reconstrução, a filtragem/tratamento (“image
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enhancement”), a compressão e o armazenamento e a visualização e a análise de imagens.
Todas as áreas referidas encontram-se de certa forma interrelacionadas.
2. Evolução da Análise da Imagem Médica
A análise computorizada de Imagens Médicas cobre um vasto leque de tópicos de áreas de
grande potencial, incluindo aquisição, formação e reconstrução, realce, compressão e
armazenamento, análise e visualização de imagem. Pode-se definir assim uma vasta área
denominada de Análise de Imagens Médicas, que inclui desenvolvimento em algumas
metodologias tais como: segmentação de imagem3, registo e coincidência de imagem,
movimento de traçadores e medidas de parâmetros anatómicos e morfológicos de imagens.
A análise e tratamento de imagens 2D, 3D e de sequências de imagens foram
sequencialmente desenvolvidas, de um ponto de vista histórico, à medida que foram sendo
disponibilizadas técnicas novas de aquisição de imagem.
A análise de sequências de imagens e movimento é muito importante em estudos do
coração e em técnicas de imagiologia funcional usadas em neurociência (f-RMN, etc.).
Adicionalmente, é possível estudar sequências de imagens tiradas em períodos de dias,
semanas e meses que permitam avaliar o crescimento de tumores ou a evolução de doenças
como a esclerose múltipla. Aplicações deste tipo em mamografia podem também ser
importantes. [16]
A Análise de Imagem Médica evoluiu nos passados 20 anos nas mais distintas direcções,
podendo este período ser dividido em quatro distintos intervalos de tempo:
· anterior a 1980 a 1984: este período pode ser denominado como a era da análise de
imagem bidimensional.
Neste período desenvolveram-se três grandes campos: o processamento da imagem, no que
respeita ao realce e reconstrução (“edge enhancement”) , o desenvolvimento de
“hardware” de processamento de imagem e a realização de estudos de técnicas de
3 Ver Apêndice A
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subtracção, segmentação e reconhecimento estrutural e estatístico de padrões. Todos estes
esforços estiveram sempre no âmbito das imagens bidimensionais.
· de 1985 a 1991: regista-se um avanço no desenvolvimento de sistemas de
diagnóstico auxiliado por computação, bem como um aprofundamento no
conhecimento do processo de segmentação de imagens.
No final dos anos 80 foram desenvolvidos os primeiros sistemas CAD em mamografia
[17]. Estes sistemas utilizaram técnicas de “thresholding” e algoritmos de identificação de
estruturas (“features”) de modo a detectar e classificar tecido normal e calcificações.
Foram desenvolvidos “benchmarkings” dos sistemas para falsos negativos e falsos
positivos que estabeleceram metas a serem superadas por novos sistemas CAD. Desde
então os sistemas automáticos de análise de mamografia têm sido considerados como meio
de ensaio dos algoritmos de análise de imagem. Um dos sistemas CAD mais divulgado é o
“ImageChecker of R2 Technologies”.
Para caracterizar um sistema CAD usa-se a curva FROC – “Free Response Receiver
Operating Characteristic” [18], que representa a fracção de verdadeiros positivos, isto é a
fracção de positivos encontrados que são realmente positivos, em função do número de
falsos positivos por imagem. A melhor curva será a que se afasta mais da diagonal para o
lado superior esquerdo do gráfico dando a maior fracção de positivos verdadeiros com uma
taxa baixa de falsos positivos.
· de 1992 até 1998: a análise de imagens tridimensionais tornou-se um ponto-chave,
dada a explosão na obtenção de dados de imagem devido a um aumento na
acessibilidade de imagens de elevada qualidade adquiridas por Ressonância
Magnética.
A segmentação da imagem é elevada a uma das áreas fundamentais da análise de imagem:
procura-se a identificação de objectos e estruturas na imagem definindo as suas fronteiras
baseando-se muitas vezes em gradientes de intensidade na imagem. Várias metodologias
são consideradas, incluindo a análise de textura e a análise da imagem em várias escalas.
Os diferentes algoritmos e as metodologias usadas para segmentação dependem muito do
tipo de imagem e da área clínica correspondente. De importância é a disponibilidade de
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bases de dados de imagens standardizadas que possam ser usadas para avaliar e validar os
diferentes algoritmos (como por exemplo o IBSR, “Internet Brain Segmentation Repository
of Harvard”) [19].
· de 1999 aos dias de hoje: tecnologias avançadas de Imagiologia e computação têm
facilitado os procedimentos de guia de imagem, tornando a visualização mais
realista [20].
A análise de Imagem médica em 1999, continua a ser uma área de investigação activa, com
resultados encorajadores, mas ainda com um elevado número de dificuldades por resolver.
O estado da arte, nos dias de hoje, pode ser avaliado segundo duas grandes categorias: 1) o
que é que se encontra em uso na corrente rotina da prática clínica; 2) que ideias
promissoras virão a afectar as ciências Clínicas /Biomédicas bem como a actual prática
clínica.
Para a primeira categoria, podemos tomar como referência os equipamentos comerciais de
imagem médica que, nos dias de hoje, vêm com software de processamento de imagem
incluindo alguns algoritmos para análise de imagem. Adicionalmente, existe disponível
software comercial de análise de imagem dirigido a áreas clínicas especificas incluindo a
mamografia [21]
3. Tratamento e Análise de Imagem Mamográfica
Dados estatísticos mostram que 25% dos cancros da mama não são identificados (falsos
negativos) e 80% das biopsias são feitas em casos benignos (falsos positivos) [18].
A variabilidade do diagnóstico de um radiologista e entre radiologistas é de 30%. Estas
estatísticas mostram claramente a necessidade do desenvolvimento de sistemas automáticos
de auxilio ao diagnóstico. Em mamografia, os sistemas CAD auxiliam os radiologistas no
diagnóstico de cancro da mama num estado muito precoce.
Existem dois grandes grupos de heterogeneidades na mama: massas e microcalcificações;
métodos de detecção e classificação geralmente focam um destes grupos. O primeiro
sistema de CAD desenvolvido para detectar tanto massas como microcalcificações e
Métodos de Visualização de Desorganizações Estruturais Mamárias
________________________________________________________________________________________
29
aprovado pela FDA (“Food and Drug Administration”) foi o “R2 Technology
ImageChecker®” [18].
A detecção e análise de massas e de microcalcificações requer algoritmos potencialmente
muito diferentes. Massas localizadas no tecido mamário são designadas desta forma dada a
sua característica de boa definição. Estas tendem a ser mais claras do que o seu meio
envolvente devido à grande densidade circunscrita pela sua fronteira [22]. Mas, nem
sempre apresentam limites bem definidos, uma vez que esta característica é geralmente
associada a massas benignas. Grande parte das lesões malignas tendem a assumir uma
forma pouco delineada devido ao facto de se infiltrarem no seu meio envolvente assumindo
uma aparência espiculada (lesões estelares).
O objectivo dos algoritmos de detecção de massas consiste em representar regiões tumorais
por diferenciação de tecidos distintos dos considerados de fundo. Tal tarefa é extremamente
complexa devido ao vasto leque de variedades de massas bem como a subtil aparência que
muitas delas possuem. Infelizmente, apesar das grandes evoluções nos sistemas CAD,
nenhum algoritmo foi desenvolvido de forma a desenvolver todas as suas funções para
qualquer caso de imagem mamográfica. A maioria dos algoritmos para massas procede em
três passos: o primeiro consiste num pré-processamento que remove ruído e fundo
(“background”). Estruturas anatómicas como canais de leite, ligamentos, vasos sanguíneos
são removidos da imagem através da utilização de algoritmos que reconhecem estas
estruturas (“Curvilinear Structure Removal”). O segundo passo procura áreas suspeitas. Os
métodos básicos de identificação destas regiões – segmentação, consistem no crescimento
de regiões adicionando sucessivamente a uma região inicial pixeis com características
semelhantes. Identificadas as regiões o passo seguinte consiste em determinar se as massas
identificadas são benignas ou malignas com base numa análise de forma, tamanho e
textura. Para a identificação das massas muitos algoritmos têm sido propostos [23-37]
A representação de forma em imagens médicas corresponde a um campo muito amplo e
extremamente complexo. Existem diversos trabalhos dedicados e este assunto, quase
sempre abordando domínios específicos [38-41].
Um algoritmo eficiente para a caracterização de forma deverá ser capaz de representá-la em
baixas dimensões, ser invariante à rotação, translação e escala, além de reter informações
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relevantes sobre patologias [42]. Em alguns contextos, as características intrínsecas das
imagens podem ser utilizadas dentro de um número pré-definido de classes distintas. Um
exemplo é a classificação de massas tumorais detectadas em exames de mamografia, como
benignas ou malignas. O radiologista realiza esta classificação numa avaliação inicial,
baseando-se no formato apresentado pela lesão. Tumores malignos geralmente infiltram-se
pelo tecido adjacente, resultando em contornos irregulares ou difíceis de se distinguir,
enquanto que tumores benignos apresentam contornos bem definidos.
Figura 6 – Massas típicas de tumores de mama: Benigna (esquerda) e maligna (direita)
A probabilidade de uma massa ser maligna é muito alta quando tem uma forma espiculada.
3.1 O Mamograma Padrão (Standard Mammogram Form)
Num exame mamográfico, a obtenção da imagem é feita com a mama comprimida, o que
altera a densidade e introduz deformações. Para a sua análise, é necessária uma
normalização da imagem, uma vez que o seu brilho contém simultaneamente informação
específica e informação anatómica. A obtenção do mamograma padrão baseia-se na
representação hint. A representação hint faz uso da estimativa do número de fotões
absorvidos pelo tecido correspondente a um dado pixel. Este número de fotões depende da
espessura e do tipo de tecido atravessado. Essencialmente, dois coeficientes de absorção
são considerados – a absorção mais reduzida de tecidos adiposos, fat e uma maior
absorção por parte de tecido fibroso e de tumores, int . A absorção por microcalcificações
corresponderia ainda a um terceiro coeficiente de absorção ainda mais elevado. Estimando
o fluxo de fotões incidentes, tendo em conta uma estimativa dos fotões que passam através
da mama, a lei de Beer permite determinar a espessura h do tecido atravessado. Um cálculo
Métodos de Visualização de Desorganizações Estruturais Mamárias
________________________________________________________________________________________
31
relativamente complicado [43] que tem em conta os vários efeitos presentes tais como a
desconvolução da radiação difundida permite determinar a espessura hint(x,y) da imagem
na posição (x,y). Fica assim definida uma superfície bastante irregular onde, todavia, as
massas aparecem como montanhas e o “background” menos denso como planícies.
Figura 7 - Sequência de Imagens no Método de Análise de hint ((a), (b), (c), (d)), com
respectivas representações tridimensionais ((e), (f), (g), (h)) [43]
O mamograma padrão pode ser visualizado quer como uma superfície a 3 dimensões quer
como uma imagem bidimensional onde o valor de hint representa a intensidade. As imagens
em representação hint podem ser tratadas, usando de entre muitos outros métodos, os
baseados em equações diferenciais parciais, tais como a equação de difusão. A aplicação do
método da equação de difusão pode ser facilmente compreendida desde que se assuma o
paralelismo entre a concentração de uma substância que se difunde e a intensidade da
imagem.
É sabido que a variação da concentração de uma substância é maior ao longo das direcções
de maior gradiente de concentração. O ruído corresponde à razão existente entre pequenas
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variações de concentração em distâncias, igualmente pequenas, resultando em gradientes
elevados, ou seja:
d
CR
d ¶
¶
=
®¶ 0
lim (3.1)
Os gradientes de valor elevado são eliminados, conduzindo assim a uma melhor definição
dos limites das regiões. A imagem final é obtida quando atingido o valor de gradiente nulo.
3.2 Discriminação de aspectos malignos em massas tumorais usando
características de Forma
A aplicação de momentos de Zernike [42] possibilita a extracção e comparação para
reconhecimento invariante de padrões sobre regiões de interesse. Conjugando com um
indutor de árvores de decisão, identificam-se momentos representativos na discriminação
de classes e posteriormente, a aplicação de um algoritmo baseado na teoria dos fractais,
reduz a dimensionalidade dos vectores de características. Temos assim, um método robusto
e preciso na análise de imagens mamográficas.
Momentos de Zernike
Os momentos de Zernike apresentam melhores resultados para a representação de imagens,
quando comparados com outros tipos de momentos [44].
Os polinómios de Zernike representam um modelo matemático preciso que captura o
formato global e preserva informações suficientes, pelo uso de harmónicos locais [45]. Eles
formam um conjunto ortogonal completo no interior de um circulo unitário, x2+y2=1.
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Figura 8 – Representação espacial das séries polinomiais de Zernike de 6ª ordem [45]
A figura anterior mostra uma representação espacial dos polinómios de ordem 0 até 6. Os
momentos de Zernike de uma imagem correspondem a projecções do mapa de pixeis da
mesma, sobre essas funções de base e podem ser invariantes em relação à escala, rotação e
translação [46].
A representação polar dos momentos de Zernike de ordem n e repetição l é definida como:
( )[ ] ( )ò ò
¥
*
+
=
2
0 0
..,cos,1 ddrrrsenrfrVnA nlnl (3.2)
com (n-1) um número par e |l|£n e onde r e q correspondem às coordenadas polares dos
pixeis e f(rcos , rsen ) é o valor do brilho no pixel representado por r e q.
O polinómio de Zernike vem:
( )( ) ( )( )22cos lsenRlRV nlnlnl += (3.3)
onde Rnl é o polinómio radial ortogonal, dado por:
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A quantidade de raízes de Rnl(r) representa a sua capacidade de descrever componentes de
alta frequência espacial da imagem.
Determinado o conjunto de momentos de Zernike, estes servem de discriminadores de
classificação das imagens, podendo igualmente ser usado como quantificador de uma
medida de similaridade, de forma a recuperar imagens baseadas em proximidade de forma.
3.3 Determinação de limites fronteira através de Modelos Paramétricos
de Deformação
Em todas as técnicas de modelos básicos, os modelos deformáveis oferecem uma
aproximação única e poderosa na análise de imagens, combinando geometria, física e
teorias de aproximação [47].
A principal aproximação da modelação paramétrica na área computacional [48] tem sido
em termos polinomiais [49], superquadráticos [50, 51], harmónicos esféricos [52, 53] e
cilíndricos generalizados [54]. Mas, todas estas parametrizações são restritas a uma classe
limitada de objectos e formas.
Com a finalidade de relacionar estes modelos com a imagem em estudo, é feita uma
optimização recorrendo à variação dos parâmetros do modelo considerado.
É suposto a imagem ser delineada por uma medida de intensidade fronteira e esta última
pode ser tomada como a medida de aproximação entre o modelo e a imagem com a forma a
identificar. A medida de aproximação para as curvas pode ser escrita na forma:
( ) ( ) ( ) ( )( )ò=
S
dsspzspyspxbpbM
0
|,,,,,|, (3.5)
onde p corresponde ao vector dos parâmetros da função modelação inicial. A matriz da
intensidade fronteira, |b| pode ser analisada em cada ponto da superfície, usando
interpolação linear. O comprimento elementar da curva é dado por:
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É necessário para a optimização, a determinação do gradiente das medidas de aproximação,
onde:
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x
b
¶
¶ || pode ser determinada através de cálculos de derivadas discretas em cada ponto sobre
a curva., recorrendo novamente a interpolação linear.
Os resultados de aplicação deste método encontram-se representados na figura que se
segue:
Figura 9 – Exemplo de uma imagem de Ressonância Magnética. Condições iniciais na
delineação do endocárdio e epicárdio (esquerda). Interpolação final da mesma imagem
(direita) [47]
3.4 Modelo Deformável de Minimização de Energia [47]
Geometricamente, uma linha corresponde a um contador paramétrico, inserido numa
imagem plana (x,y)ÎÂ2 . Este contador pode ser representado na forma
( ) ( )( )T= sysxsv ,)( (3.8)
onde x e y correspondem às funções coordenadas e sÎ[0,1] no domínio paramétrico. A
forma do contador inserido na imagem I(x.y) é estipulado pelo funcional:
( ) ( ) ( )vPvSv += (3.9)
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O funcional pode ser visto como uma representação da energia do contador e da forma
final da linha do contador quando esta assume um mínimo de energia. O primeiro termo do
funcional,
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1 dss
vsw
s
vswvS (3.10)
corresponde à energia de deformação interna. Caracteriza a deformação de flexibilidade do
contador , “stretchy”.
Duas funções de parâmetros físicos ditam as características das simulações físicas do
contador: w1(s) controla a “tensão” do contador enquanto que w2(s) controla a “rigidez”. O
segundo termo da equação (3.9) junta a linha com a imagem. Geralmente:
( ) ( )( )ò=R
1
0
dssvPv (3.11)
onde P(x,y) corresponde à função potencial definida na imagem plana. De forma a aplicar
as linhas às imagens, potenciais externos são considerados quando os seus valores mínimos
coincidem ou com máximos de intensidade, ou com valores extremos (“edges”) ou outras
propriedades de interesse da imagem. Por exemplo, o contador poderá ser inserido aos
pontos de intensidade extrema I(x,y), por escolha do potencial.
( ) ( )[ ]yxIGcyxP ,, *Ñ-= (3.12)
onde c controla a amplitude do potencial, Ñ corresponde ao gradiente do operador e Gs*I
define a imagem convolucionada com um filtro Gaussiano cuja banda de aceitação, s,
controla a extensão espacial do mínimo de P.
De acordo com o cálculo das variações, o contador v(s) que minimiza a energia (v) deverá
satisfazer a equação de Euler-Lagrange:
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O valor vectorial desta equação diferencial traduz o balanço das forças internas e externas
quanto o contador se encontra em repouso e equilíbrio. Os primeiros dois termos
representam as forças internas de “stretching” e “bending” respectivamente, enquanto o
terceiro termo representa as forças externas de acoplamento da linha aos dados da imagem.
As imagens obtidas por este método são do género das apresentadas:
(a) (b)
Figura 10 – (a) Linha (branca) acoplada a uma membrana celular em Fotomicrografia EM
(b) Deformação da linha por elevados gradiente, numa imagem cardíaca [47]
3.5 Métodos de Binarização de Imagens
Existem métodos automáticos que permitem dividir os histogramas de intensidade da
imagem em duas regiões sem intervenção humana fornecendo um “threshold” [55].
Método de Otsu
Para um valor de threshold, t, podemos definir dois histogramas de intensidade: o dos
pixeis com valor inferior a t e o dos pixeis com valor superior a t. O valor de threshold de
binarização é aquele que maximiza a variância entre as médias dos dois histogramas. Após
determinação deste valor de t, é possível seleccionar o valor de pixel, ou 0 ou 1, na imagem
a binarizar. A determinação do valor de t segue o seguinte algoritmo:
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Definições:
L é o número de níveis de cinzento, ni é o número de pixeis no nível i, N é o número total
de pixeis e pi a distribuição onde:
N
np ii = (3.14)
M (k) é o primeiro momento cumulativo, com:
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W(k) é o momento cumulativo de ordem zero, com
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O valor médio total vem definido por:
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e procura-se o valor de k que maximiza s2(k). O valor de k assim obtido corresponde ao
“threshold”, t, utilizado na binarização.
3.6 Modelo de determinação de vários aspectos de textura
Nóra Székely et. al. [56], apresenta um algoritmo que recorre a vários aspectos de textura
da imagem. Aplica em primeiro lugar métodos globais sobre todo o mamograma para
conseguir uma segmentação global dos tecidos da mama. Desta forma extrai de 3 a 4
regiões suspeitas em cada mamograma. Uma segmentação grossa fornece parâmetros de
textura que são usados para construir árvores de decisão a partir do treino baseado em 100
imagens. Cada árvore de decisão vota 0 ou 1 se uma dada região da imagem é suspeita ou
não. Desta forma são seleccionadas regiões suspeitas. As cinco regiões mais votadas são
extraídas da imagem original. Cada uma destas regiões é caracterizada adicionalmente com
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vários parâmetros, tendo em vista decidir se cada região contém uma lesão ou não -
segmentação fina.
(a) (b)
Figura 11 - Tipos de Segmentação usados. (a) Segmentação grosseira (b) Segmentação
fina [56]
Apresenta um algoritmo onde são determinados dois valores limiares (“threshold”) a partir
do histograma da imagem inicial, sendo obtidas duas imagens binárias.
A determinação dos dois valores limiares tem em conta as seguintes condições:
 VLmaxà selecciona 15% dos pixeis com maior intensidade
 VLminà selecciona os 30% dos pixeis com maior intensidade
ou seja,
VLmin VLmax .
Figura 12 – Exemplo de um Histograma de um Mamograma Original
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A imagem binarizada pelo valor limiar superior é dilatada e interceptada com a imagem
binarizada pelo valor limiar mais baixo.
Este procedimento continua até que a imagem resultante binarizada coincida com a
imagem inicial.
(a) (b)
(c) (d)
Figura 13 - Método de Binarização da Imagem (a) Imagem original (b) Imagem
binarizada pelo valor limiar superior (c) e inferior (d) Imagem resultante [56]
Uma vez que o tecido mamário de base varia muito (p.ex., tecido gordo, fibroso,
glandular), a dificuldade de extrair a lesão da imagem de fundo, varia de forma análoga.
Mas, tendo finalmente uma imagem binária final, são determinados vários parâmetros
relevantes, tais como: brilho médio do objecto, o brilho médio de fundo, a razão entre
ambos, a variância, etc. Baseado nestes parâmetros é dada a decisão: a imagem contém
uma lesão ou não?
3.7 Método de Binarização usado na tese
No âmbito desta tese foi desenvolvido um método de análise que ultrapassa os problemas
existentes no processo de identificação automática de regiões de desorganizações
estruturais.
Uma vez que todo o sistema de análise de imagem auxiliada por computação pode apenas
ser avaliado do ponto de vista de um radiologista, este método, ao contrário de todos os
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sistemas CAD apresentados anteriormente, não identifica regiões de anormalidade por si só.
O radiologista, utilizador do sistema, selecciona qual a zona que lhe traduz maior incerteza
de diagnóstico e esta será posteriormente tratada e analisada, de forma a poderem-se
determinar vários parâmetros que auxiliarão na interpretação da imagem radiológica.
O algoritmo apresentado encontra-se assim dividido em três partes distintas: selecção e
separação da região de interesse, processamento e determinação de parâmetros. A selecção
da região é feita de forma manual pelo utilizador e apenas a imagem seleccionada será
posteriormente processada e analisada.
No processamento da área seleccionada, pretende-se realçar da imagem de fundo do tecido
mamário, a região de intensidade distinta. Mas, uma vez que o tecido mamário de base
varia muito dada a sua heterogeneidade de tecidos, a dificuldade de extrair a “lesão” da
imagem de fundo varia igualmente.
De forma a contornar este problema, recorreu-se a uma Valor Limiar Standard, estimado
através da análise do histograma de todas as imagens usadas para este estudo. Assumiu-se
para valor inicial, VLS=170.
Posteriormente e para cada área seleccionada, determinou-se o valor máximo de
intensidade bem como o valor de intensidade predominante e, com estas duas intensidades
calculou-se o Valor Limite Referência, através da expressão:
2
max pred
predref
II
IVL
-
+= (3.19)
Por manipulação algébrica obteve-se de uma forma mais simplificada:
2
max pred
ref
II
VL
+
= (3.20)
VLRef, serve assim de valor comparativo quando se procede ao ajuste do VLS, inicialmente
assumido com um valor fixo.
O radiologista é confrontado com uma imagem binarizada a VLS=170. Com a referência do
VLRef, tem a informação da intensidade da área em estudo, permitindo-lhe trabalhar com
ambos os valores bem como com a sua percepção pessoal à forma da “lesão”, de maneira a
determinar o valor mais adequado à binarização da imagem, Vlfinal.
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Após optimização do valor limiar, a imagem é binarizada, obtendo assim a região de
estudo. De salientar que se define região como sendo uma componente compacta e
fronteira de uma zona; um arranjo contínuo de pontos que possuem um ou mais vizinhos
que não pertencem à zona mencionada anteriormente.
Dada a elevada heterogeneidade do tecido mamário, poderá existir mais do que uma região
na imagem. É introduzido um algoritmo de identificação de agregados que irá discriminar
as dimensões das regiões presentes e contabilizar apenas a de valor mais elevado, sendo as
restantes desprezadas. Posteriormente esta região é delineada e representada apenas em
termos da sua fronteira.
A representação de uma região envolve a selecção de dois parâmetros básicos: o parâmetro
associado à representação da região em termos das suas características externas, VLfinal, isto
é, em termos da sua fronteira, ou o parâmetro associado à representação em termos das suas
características internas, Ipred, ou seja, em termos dos níveis de intensidade [57].
O algoritmo desenvolvido recorre a ambas as características para que se obtenha uma
complementaridade de resultados. À imagem final são aplicados métodos de cálculo de
forma a analisar a região de interesse
(a) (b) (c)
Figura 14 – (a) Imagem real a analisar; (b) imagem binarizada com VLS; (c) Imagem dom
o valor limiar optimizado.
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Capitulo 4
Geometria Fractal e aplicações à Análise de Imagem
Médica
1. Introdução
Diferentes métodos analíticos usados para determinar propriedades de escala de distintos
objectos sustentam diferentes métodos de medidas da dimensão fractal. Se os objectos são
isotrópicos, auto-semelhantes e contínuos, diferentes métodos convergem à determinação
da mesma dimensão fractal. Existem ainda outros métodos computadorizados de
determinação da dimensão fractal que apresentam um elevado grau de interesse.
Não é de forma alguma surpreendente que métodos de matemática fractal, que permitem a
quantificação de estruturas ou padrões através de várias escalas temporais ou espaciais,
apresentem varias aplicações na área da bio-medicina, tais como na análise de bio-sinais e
reconhecimento de padrões, na análise de imagens radiológicas e ultrasonográficas, nos
estados fisiológicos e patológicos do cérebro e sistema nervoso, coração e sistema
circulatório, pulmões e sistema pulmonar, nas estruturas, complexidades e caos em tumores
[58] entre outras aplicações.
Estudos recentes mostraram que a geometria fractal, um vocabulário de formas irregulares,
pode ser útil para descrever arquitecturas patológicas de tumores, uma vez que o cancro é
normalmente caracterizado como um fenómeno caótico, com um crescimento muito pouco
regular. Apesar do conhecimento adquirido sobre o mecanismo de crescimento molecular
do cancro, grande parte do diagnóstico continua a ser feito baseado na observação visual de
imagens radiológicas. As imagens são tipicamente interpretadas, de uma forma qualitativa,
por radiologistas especializados na classificação de formas pouco usuais tais como
estruturas de elevada irregularidade ou com elevado índice de mitoses.
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Uma análise mais quantitativa, com aproximação mais reprodutível, que pode servir de
instrumento auxiliar ao diagnóstico, recai sobre os métodos computacionais. Nesta área
assenta o potencial da análise fractal, como uma medida morfolométrica de estruturas
irregulares, típicas do crescimento dos tumores.
Um tumor tem muitas vezes uma fronteira irregular que vista sobre várias ampliações
mostra um aspecto estatisticamente semelhante característico de um fractal [59,60]. A
caracterização dessa fronteira usando geometria fractal é um meio de conseguir quantificar
e tornar objectiva a análise da estrutura desse tipo de tumores [61,62].
2. Fractais
O termo fractal aplica-se a objectos no espaço ou flutuações no tempo, que possuem uma
forma de auto-semelhança, isto é, uma parte do fractal uma vez ampliada é semelhante a
todo o fractal. Os fractais da natureza apresentam irregularidades e desordem pelo que a
sua invariância de escala tem de ser entendida de um ponto de vista estatístico.
Estruturas espaciais de muitos sistemas vivos são fractais. A geometria de objectos
naturais, de dimensões que vão desde a escala atómica até a escala do universo, tais como,
linhas costeiras, montanhas, ilhas, rios glaciares e sedimentos, estruturas de materiais só
pode ser entendida recorrendo à geometria fractal.
Benoit B. Mandelbrot, com o seu trabalho criativo e notável gerou um crescente interesse
na geometria fractal – um conceito introduzido pelo próprio Mandelbrot.
3. Dimensão Fractal
A geometria fractal pode ser considerada como uma extensão da geometria Euclidiana.
Um arranjo de pontos apresenta dimensão euclidiana 0, linhas 1, superfícies 2 e uma região
do espaço dimensão 3.
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Deve aqui introduzir-se o conceito de medida de um objecto, dM , que se baseia na
contagem do número de unidades de medida, )(N , de comprimento, , necessários para
tapar ou cobrir um dado objecto. A quantidade dM é então definida por,
( ) dd NM 0lim®= (4.1)
Para d=1 esta unidade de medida é um segmento de recta, para d=2 um quadrado e para
d=3 um cubo. Por exemplo, o cálculo do comprimento de um objecto a que corresponde a
medida 1M para um objecto de dimensão D=2, fornece um valor infinito no limite em que
o tamanho da unidade de medida se anula, enquanto o mesmo cálculo para um objecto de
dimensão D=0, fornece um valor nulo. Para qualquer d, dM só atinge um valor constante
quando aplicada a um objecto de dimensão D=d. Isto deve-se ao facto de,
( ) DN -» (4.2)
A dimensão do objecto definida desta forma é conhecida por dimensão de Hausdorff-
Besicovich.
Quando D é uma quantidade não inteira, diz-se que estamos perante um objecto Fractal.
Para objectos deste tipo, comprimentos, áreas e volumes estão mal definidos uma vez que,
no limite em que o tamanho da unidade de medida se anula, estas quantidades não atingem
um valor finito diferente de zero.
4. Técnicas para determinar a Df
Foram desenvolvidos diferentes métodos para estimar a dimensão fractal [63]. Alguns são
apenas aplicáveis a representações de passeios aleatórios, enquanto que outros podem ser
aplicados a qualquer representação de séries temporais. Alguns podem ser usados para
determinar o espectro multifractal enquanto que outros calculam apenas a dimensão fractal
global, ou seja, a dimensão de Hausdorff.
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4.1. Método da Contagem das Caixas
Para objectos contidos no espaço bidimensional considera-se uma grelha constituída por
quadrados de lado e determina-se o número de quadrados que se encontram ocupados
por regiões do objecto, ( )N . O processo é repetido para diferentes valores de .
A figura seguinte ilustra, de uma forma simples o respectivo método:
Figura 15. Representação esquemática do Método da Contagem das Caixas (a) Aplicação
dos contadores (b) Representação gráfica dos resultados obtidos [63]
Uma vez que,
( )
log
log ND -= (4.3)
no limite de valores de pequenos, podemos determinar D a partir de uma regressão
linear, em escala log-log de ( )N em função de .
Para fractais que se encontram numa região tridimensional, o método pode ser igualmente
aplicado, substituindo as caixas (quadrados) por cubos e para 1D, utilizam-se segmentos de
recta [64-72].
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4.2 Método de “SandBox”
O algoritmo de “SandBox” [72-74, 75] consiste na selecção de um pixel ocupado,
considerando-o como o centro de uma caixa quadrada de comprimento L. O número de
pixeis ocupados que se encontram dentro da respectiva caixa são contados. A mesma
contagem de pixeis é feita à medida que se vai aumentando progressivamente o tamanho
(ou comprimento) da caixa, até que esta se estenda aos limites fronteiros da imagem. O
processo é repetido o número de vezes igual ao número de pixeis de centros de caixas
existentes. O valor médio de pixeis ocupados, N(L), dentro das regiões de lado L é assim
calculado. A dimensão fractal é posteriormente obtida a partir do declive da curva da
representação gráfica Log(N(L)) versus Log(L), ou seja:
N(L)  Ldsandbox (4.4)
Apenas a região representada graficamente que apresenta uma relação linear é usada para
estimar o valor do declive. A figura seguinte corresponde a um bom exemplo da aplicação
do respectivo método:
Figura 16 – Representação gráfica exemplificativa da aplicação do Método de “SandBox”
[74]
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4.3 Método da Função de Correlação de Pares
A dimensão de correlação [74,76] é estimada a partir da imagem, por contagem do número
de pixeis ocupados Mi(r) dentro de um anel circular de raio r e espessura r=0,1r. A
utilização de um anel de espessura 0,1r é exemplificativa; é apenas necessário que seja
dentro desta ordem. Tal como anteriormente, a contagem é repetida sobre n anéis
circulares, cada um centrado num pixel ocupado.
Assim, tendo em conta um anel de raio r e espessura Dr:
N(r) = r.C(r) (4.5)
Figura17 – Exemplo do anel, usado na determinação da dimensão de correlação
N(r) corresponde ao número de pixeis ocupados num anel de raio r e espessura Dr, centrado
num pixel ocupado e c(r) corresponde ao número médio de pixeis ocupados, à distância r
de um pixel ocupado.
A função de correlação c(r) é assim estimada tendo em conta a equação:
D
r
d rdrrrcrN µµ ò -
0
1).()( (4.6)
Uma vez que:
11).( -- == Dd rrrc
dr
dN
(4.7)
Para um espaço de dimensão d, a função correlação vem:
dDrrc -µ)( (4.8)
Para uma imagem, onde d=2
r
r+Dr
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1)()( (4.9)
onde o resultado é normalizado por n e pelo número total de pixeis ocupados e não
ocupados que se encontram dentro do anel, Npixel (ràr+ r)
A dimensão de correlação dcorr é assim obtida através do declive da representação gráfica
log(N(r)) versus log(r), isto é:
N(r)  rdcorr (4.10)
4.4 A dimensão de Minkowski-Bouligand [77]
Uma das duas mais básicas operações de morfologia matemática aplicada a imagens é a
chamada dilação (“dilation”) sendo a outra a erosão. A dilação numa imagem binária é
feita da seguinte forma:
(1) parte-se de um elemento estrutural que pode ser um quadrado com 3
pixeis por 3 pixeis com todos os bits 1 ou um disco de pequeno diâmetro.
Em geral o elemento estrutural terá uma dimensão linear d;
(2) (2) coloca-se o elemento estrutural sucessivamente com o seu centro em
cada um dos pixeis da imagem que pertencem ao fundo (“background”,
isto é, com bit igual a 0);
(3) se nos pixeis correspondentes entre o elemento estrutural e os pixeis da
imagem existir pelo menos um pixel com bit 1 (pixel do objecto) então o
pixel do centro que era do fundo passa de 0 a 1.
A imagem transformada por dilação é a imagem formada pelo conjunto de centros tais que
o elemento estrutural tem uma intersecção não nula com o objecto na imagem original
(conjunto de pixeis com bits iguais a 1).
A erosão é a imagem formada pelo conjunto de centros do elemento estrutural tais que esse
elemento estrutural está inteiramente contido dentro do objecto.
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A dilação aplicada a um linha fractal transforma-a numa “fita” (a aplicação a uma
superfície dá origem a uma “panqueca”) com uma determinada área, )(A que depende da
dimensão linear do elemento estrutural de partida. A dimensão de Minkowski-Bouligand,
BMD - , é então dada por,
÷
ø
ö
ç
è
æ -=
®- ln
)(ln2iml
0
AD BM (4.11)
Mostra-se que a dimensão de Minkowski-Bouligand é equivalente à dimensão de caixa
(“box dimension”). Todavia a definição acima apresentada permite considerar algoritmos
numéricos alternativos de utilidade para a determinação das propriedades fractais.
4.5 Efeitos dos comprimentos mínimos e máximos dos objectos fractais
reais e sua influência na determinação da dimensão fractal
Os objectos naturais [78,79] não exibem comportamento fractal ideal e a aplicação do
método da contagem de caixas (e outros) conduzem a gráficos que em escala log-log não
são rectas ideais (de cujo declive se pode extrair a dimensão fractal), mas sim curvas
côncavas. Este efeito é mais saliente no limite de dimensão das caixas, d, pequenos e é
causado pela existência de um comprimento limite inferior, associado a uma resolução
finita, que no caso das imagens é a escala de comprimentos associada com um pixel.
Para ter em conta estes efeitos foram sugeridas equações empíricas, que têm em conta a
curvatura referida e que podem ser usadas em ajustes numéricos, fornecendo valores mais
precisos da dimensão fractal. A formula de Rigaut para o número de caixas ocupadas
( )
( ) dD
d
L
CN -
-
+
=
/1
(4.12)
onde d é a dimensão topológica igual a 1 para linhas e 2 para superfícies e D a dimensão
fractal com d<D. Para valores de d pequenos o gráfico de ( )N em escala log-log tem
declive –d, mostrando que o objecto se comporta como não fractal com um comprimento,
área ou volumes bem definidos. Os parâmetros C, L assim como a dimensão fractal D
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podem ser obtidas a partir de um ajuste numérico. Para valores de d maiores que L, a
expressão anterior fornece o comportamento esperado para um fractal ideal,
( ) DN -µ (4.13)
Na ref [78] sugere-se a aplicação do seguinte método numérico:
(1) Estima-se o valor absoluto da derivada de ( )N para cada d , recorrendo, por
exemplo, a uma regressão linear envolvendo três valores de d, à volta de cada valor
de d.
(2) O valor absoluto da derivada tem como valores limites as constantes dy =min e
Dy =max , para valores de d pequenos e grandes, respectivamente.
(3) Transformam-se os valores da derivada,
d
dNy = de acordo com a função:
÷÷
ø
ö
çç
è
æ
-
-
=
yy
yy
y
min
maxln)(logit (4.14)
(4) Fazendo o gráfico de )(logit y em função de ln com um valor de D apropriado ( a
escolher iterativamente) o gráfico transforma-se numa linha recta com ordenada na
origem a e declive b. O valor de D é escolhido de forma a obter um coeficiente de
correlação linear maior possível. A constante, L, de cruzamento entre os dois
comportamentos é então dada por baeL /-=
Na ref [79] é apresentado um método aplicável a imagens em escala de cinzento que,
basicamente, determina a dimensão fractal de uma superfície tendo em conta o efeito do
limite de resolução na estimação desta quantidade.
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5. Multifractais
Existem objectos que embora tenham características fractais não podem ser adequadamente
descritos com apenas uma dimensão fractal (no sentido da dimensão de Hausdorf-
Besicovich) [58]. Estes objectos podem ser vistos como um conjunto interligado de vários
fractais onde cada um destes tem uma certa dimensão fractal.
O exemplo mais simples de um multifractal é o processo binomial multiplicativo onde em
cada geração, um segmento de recta com uma dada massa é dividido em 3 partes sendo
removida a parte central e atribuída à parte da esquerda uma fracção da massa p e à fracção
da massa restante (1-p).
No contexto da análise de imagem, massa corresponde a pixeis ocupados ou a alturas numa
representação hint da imagem. A massa contida num intervalo de comprimento d do objecto
gerado anula-se de acordo com da, onde o expoente a se conhece por expoente de
Lipschitz-Holder.
O valor deste expoente depende contudo, da posição onde nos encontramos no objecto e
varia entre min e max
Podemos então perguntar qual é a dimensão fractal, no sentido de Hausdorff-Besicovich,
das regiões do objecto caracterizadas por um mesmo .
î
í
ì
<¥
>
¾¾ ®¾== ®å )(,
)(,0
)( 0
dd
fd
fd
NSM nd
S
(4.15)
onde, S representa a região do objecto caracterizada por um dado valor do expoente de
Lipshitz-Holder, a. Portanto,
)-f(»nN (4.16)
e f(a) representa a dimensão fractal dessa região. A curva f(a) caracteriza completamente o
objecto.
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O seu máximo como função a é a dimensão fractal do objecto fractal suporte, isto é, do
objecto, considerando todas as suas partes constituintes sem ter em conta a distribuição
desigual da massa por cada uma dessas partes.
Figura 18 – Representação de f( ) em função de a [64]
A figura mostra a curva f(a) para o processo binomial multiplicativo sobre o intervalo [0,1]
para p=0.25. Neste exemplo, a região central não é removida e a região da esquerda e da
direita têm sempre um comprimento igual a metade do segmento de recta de que
descendem na iteração anterior.
O máximo de f(a) é a dimensão fractal do fractal de suporte que neste caso tem D=1.
Uma descrição equivalente e alternativa de um multifractal pode ser feita à custa dos
expoentes de massa t(q) definidos a partir de:
( )
î
í
ì
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¾®¾== ®
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( ) å
=
=
N
i
q
iqN
1
, (4.18)
onde i representa a massa do hiper-cubo i da grelha de hiper-cubos que cobre o objecto.
Claramente para q=0 a massa N(q,d) não depende da distribuição de massa e t(q) é igual à
dimensão do fractal de suporte, t(0)=max f = D
A forma da curva t(q) para o exemplo que temos vindo a considerar é a da figura seguinte:
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Figura 19 – Forma da Curva da função t(q) [64]
Pode mostrar-se que )(q está relacionado com a derivada da curva )(q ,
÷÷
ø
ö
çç
è
æ
-=
dq
dq)( (4.19).
A relação entre f(a) e t(q) é a de uma transformação de Legendre:
( ) ( )( ) ( )qqqfq -= (4.20)
do mesmo tipo da que ocorre entre os diferentes potenciais termodinâmicos como, por
exemplo, a energia livre de Helmholtz, F(T,…), função da temperatura, T, e a energia
interna, E(S,…), função da entropia, S, com
....
÷
ø
ö
ç
è
æ
¶
¶
-=
T
FS .
Uma outra descrição, muitas vezes usada é conhecida por dimensão fractal generalizada,
qD , que se obtém directamente de (q):
( )
q
qDq -
=
1 (4.21)
A aplicação do formalismo multifractal a um fractal fornece qD independente de q, ou
equivalentemente uma curva )(q correspondente a uma recta, )(f , reduzindo-se a um
ponto.
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5.1 Método Numérico de cálculo de qD para um multifractal
Define-se a quantidade
t
i
i N
N
p =)( que representa a probabilidade da caixa i estar ocupada
por pontos, sendo iN o número de pontos na caixa e tN o número total de pontos.
Define-se então
q
icaixa
ipqN å=
,
)(),( (4.22)
Esta quantidade comporta-se como,
qDqqN )1(),( -» (4.23)
o que define um conjunto de expoentes qD onde q é um número real arbitrário positivo ou
negativo.
Colocando q=0 na expressão para ),(qN tem-se,
D
iocupada
caixa
NN -=== å
,
1),0(
(4.24)
ou seja, DD =0 para um multifractal.
O método descrito anteriormente é baseado na cobertura do espaço por uma grelha de
caixas. Vários métodos numéricos podem ser utilizados para obter Dq [80]
5.2 Método das Trajectórias
Um outro método, conhecido por método das trajectórias, é muito usado no estudo das
propriedades caóticas de sinais e ainda em análise de imagem [81,82].
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O método consiste em definir a quantidade,
t
j
j N
N
p =)(~ como uma estimativa da
probabilidade de uma esfera com centro no ponto j da imagem (ou da superfície associada
para imagens em tons de cinzento) conter jN pontos sendo tN o número total de pontos da
imagem. Temos então:
å -=
imagem
k
j )x-(
ponto
kj xN (4.25)
onde kx-jx é a distância entre os pontos j e k da imagem e )(x é o degrau de Heaviside
que é 1 para x positivo e 0 para x negativo.
Tendo em atenção que
ååå -==
imagem
jponto
1
imagem
jponto,
)(~1
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)( qj
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q
jq
icaixa
i pNN
p
p (4.26)
dado que para que a soma sobre pontos da imagem dê igual peso a cada caixa é necessário
dividir pelo número de pontos da imagem que se encontram na mesma caixa.
Assim podemos calcular ),(qN através da expressão,
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k
tt
x
NN
qN (4.27)
e obter qD .
Um método equivalente para q=0 encontra-se descrito em [81,82] e consiste em calcular a
probabilidade de uma caixa ter m pontos, ),(mp , (a partir do histograma dos jN ) e
calcular,
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),(1),0(
1
mp
m
N
tN
m
å
=
µ (4.28)
Trata-se apenas de uma outra forma de fazer as somas anteriores agrupando os termos com
igual jN . A expressão anterior pode ser generalizada para qualquer q,
),(),( 1
1
mpmqN q
N
m
t
-
=
åµ (4.29)
6. Lacunaridade
Para caracterizar a estrutura de um fractal, em particular, a existência de uma maior ou
menor agregação dos pontos que o constituem e portanto uma maior ou menor
predominância de regiões vazias (“gaps”) pode usar-se a seguinte quantidade designada
por lacunaridade [71,79]:
2
22
)(
m
mm -
=L (4.30)
onde m e 2m correspondem a momentos de 1ª e 2ª ordem, e são determinados pelas
expressões:
),(
1
mpmm
tN
m
å
=
= (4.31)
e
),(2
1
2 mpmm
tN
m
å
=
= (4.32)
com p(m, ) sendo o momento de probabilidade de uma imagem.
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Podemos assim dizer que, lacunaridade é um complemento da dimensão fractal, que
descreve a textura de um fractal. Esta encontra-se directamente relacionada com a
distribuição e tamanho dos vazios. Se um fractal tem grandes vazios ou buracos, tem
lacunaridade alta; por outro lado, se um fractal é quase invariante à translação, tem baixa
lacunaridade [83].
Lacunaridade é uma característica distinta e independente da dimensão fractal. Esta não se
relaciona com a topologia do fractal e necessita de mais de um valor numérico para ser
perfeitamente determinada. Relaciona-se fortemente com a distribuição e tamanho dos
buracos no fractal e com a divergência da invariância à translação.
7.  Fractais Auto-semelhantes e Auto-afins
Considere-se um conjunto de pontos S contido num espaço Euclideano de dimensão d [84].
Cada ponto de S tem uma posição dada por ),,( 1 dxxx = .
Uma transformação afim transforma o conjunto S no conjunto r(S) através da
transformação das coordenadas dos pontos ),,()( 11 dd xrxrxr = , onde ir são números reais
contidos no intervalo [0,1]. O conjunto S diz-se auto-afim se for a reunião de N sub-
conjuntos congruentes com r(S), isto é, idênticos a r(S) por rotações e/ou translações ou, no
caso de conjuntos desordenados, subconjuntos com as mesmas propriedades estatísticas de
r(S) (auto-afinidade estatística) [64].
No caso em que a propriedade de congruência dos sub-conjuntos (ou de invariância
estatística) se verifica para todos os rri = , iguais entre si, o conjunto S diz-se auto-
semelhante.
Assim, a auto-semelhança é um caso particular da auto-afinidade. A dimensão de auto-
semelhança pode então definir-se a partir de SDrN -µ que na maioria dos casos coincide
com a dimensão das caixas e a dimensão de Hausdorff-Besicovich. A auto-afinidade ocorre
muitas vezes no contexto de perfis unidimensionais, y=f(x) ou de superfícies definidas por
uma altura z=f(x,y).
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No caso do perfil unidimensional, a auto-afinidade traduz-se no comportamento,
)()( bxfbxf H= , o que mostra que a transformação da coordenada x pelo factor br =1
deve ser acompanhada pela transformação de y pelo factor Hbr =2 , em geral distinto de 1r .
O expoente H é designado por expoente de Hurst.
Figura 20 – Esquema do movimento Browniano Fraccional para diferentes valores de H:
H=0.9 (a) , 0.5 (b) e 0.1 (c). [64]
Para um objecto auto-afim, também é possível associar uma dimensão fractal local (“box
dimension”). Considerando caixas de lado , o número de caixas necessário para cobrir a
curva é proporcional ao produto de /1 , que representa o número de divisões na direcção
horizontal, pelo número /H , que representa o número de divisões na direcção vertical.
Note-se que H é o intervalo de variação de f(x) quando x varia de . Assim, o número de
caixas, )(N virá dado por,
)2(1)( H
H
N --=´µ (4.33)
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pelo que, a dimensão fractal local de um perfil unidimensional auto-afim, vem dada por
D=2-H. O raciocinio anterior é válido se é suficientemente pequeno, para que o intervalo
de variação de f(x) quando x varia de , seja convenientemente dado por H .
Uma superfície fractal aleatória tem a propriedade estatística,
( ) Hryxfyxf 222211 ),(),( Dµ- (4.34)
com
( ) ( )221221 yyxxr -+-=D (4.35)
representando a distância entre os dois pontos. A sua dimensão fractal local vem dada por
D=3-H.
Figura 21 – Esquema de uma superfície fractal aleatória [64]
Para caracterizar fractais auto-afins, sejam linhas ou superfícies, é interessante considerar a
quantidade, W
å å
= =
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ø
ö
çç
è
æ
-=
L
i
L
j
ji xfL
xf
L
W
1
2
1
2 )(1)(1 (4.36)
que é conhecida por largura do perfil. A quantidade L, representa o número de pontos de
discretização da coordenada x e a quantidade W, é a soma dos desvios quadráticos da
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posição da curva, relativamente à sua posição média. Estes perfis podem associar-se muitas
vezes a interfaces entre duas regiões pelo que a quantidade anterior também é conhecida
por largura da interface.
Para interfaces fractais, a largura da interface é caracterizada pelo comportamento,
HLW µ (4.37)
Neste contexto o expoente H é conhecido por expoente de rugosidade (“Roughness”).
8. Fractais em Bio medicina
Com a teoria anteriormente apresentada, torna-se compreensível a aplicabilidade de
métodos de matemática fractal em várias áreas da Bio-medicina, como instrumentos
poderosos na quantificação de estruturas ou padrões através de distintas escalas espaciais
ou temporais. Na área da Oncologia, a geometria fractal apresenta-se como sendo uma
teoria de extrema utilidade, dada a sua capacidade de descrição de arquitecturas patológicas
tumorais. Corpos vivos são igualmente compostos por fractais e o sistema pulmonar é o
melhor exemplo desta afirmação. Este é composto por tubos, através dos quais o ar
atravessa, em direcção aos alvéolos. A traqueia, o tubo principal do sistema, divide-se em
dois tubos menores designados por brônquios, que seguem para cada um dos dois pulmões.
Os brônquios, por sua vez, dividem-se em tubos menores que subdividem-se à posteriori.
Esta divisão continua até que estes tubos atingem dimensões muito reduzidas, sendo
designados assim por bronquíolos, que seguem até os alvéolos. Esta descrição é idêntica à
descrição de um fractal conhecido por fractal “canopie”.
Figura 10. Representação esquemática do fractal “canopie”
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Outro suporte evidente de que o sistema pulmonar pode ser entendido como um fractal
reside na medição da área alveolar, que, através de microscopia óptica apresenta uma
dimensão de 80 m2 e com um coeficiente de maior ampliação, em microscopia electrónica,
uma dimensão de 140 m2. O aumento do tamanho com a ampliação é uma propriedade dos
fractais, como anteriormente mencionado. A morfologia do pulmão é directamente
relacionada com a sua função e alterações na sua estrutura poderão estar relacionadas a
disfunções. Uma vez que a árvore bronquial corresponde a uma estrutura fractal, a sua
dimensão fractal pode ser usada como ferramenta para a detecção de alterações estruturais
e quantificação de doenças pulmonares.
Dimensões fractais de algumas estruturas biológicas são apresentadas na tabela que se
segue:
Estrutura Anatómica Dimensão Fractal, DF
Tubos Brônquios Muito próxima de 3
Artérias 2.70
Cérebro Humano 2.73-2.79
Membrana Alveolar 2.17
Membrana Mitocondria (exterior) 2.09
Membrana Mitocondria (interior) 2.53
Retículo Endoplasmático 2.72
Tabela2. Resumo de DF de várias estruturas biológicas [71]
No campo da biologia, podemos encontrar uma vasta variedade de sistemas que se
desenvolvem com interface rugosa. Entre os mais interessantes e importantes encontra-se o
crescimento de tumores. A forma de um tumor permite estudar e classificar o seu tipo, de
acordo com a sua geometria. A morfologia de tumores simples pode traduzir a sua
natureza benigna ou maligna. Um método eficaz na caracterização morfológica de tumores
é o método da contagem das caixas, anteriormente mencionado.
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9. História da Aplicação de Fractais em Imagiologia
Mandelbrot [67] foi o pioneiro da aplicação dos conceitos fractais à descrição de formas
complexas e padões naturais. Mandelbrot percebeu a necessidade de generalizar o conceito
de dimensão euclideana para valores não inteiros, a que chamou dimensão fractal, que vem
do adjectivo latino “fractus”, com o significado, de quebrado (não inteiro). A elegância e
utilidade da geometria fractal pode ser apreciada pela sua vasta aplicabilidade na descrição
de árvores, linhas de costa, galáxias e muitos outros objectos.
As aplicações da geometria fractal ao diagnóstico médico relacionam-se com a
possibilidade de se discriminar, em órgãos/tecidos, condições normais (incluindo as de
variabilidade biológica) de condições anormais associadas a patologias de uma forma
eficiente e eficaz.
A análise fractal foi também aplicada à descrição de estruturas cardio-pulmonares (por ex.
sistema arterial e venoso e árvore brônquica) onde se encontraram características de auto-
semelhança. Trata-se do estudo de ramificações em estruturas biológicas, que conduzem a
padrões auto-semelhantes, presentes em múltiplos organismos incluindo a anatomia
humana. Outros exemplos são, as pequenas artérias pulmonares humanas, a ramificação do
sistema vascular nos rins e no coração, a circulação na retina humana, o desenvolvimento
do sistema circulatório em fetos humanos. A textura das imagens médicas pode também ser
estudada recorrendo a fractais. (Textura pode definir-se como a distribuição espacial de
valores de intensidade numa imagem.).
Para além da análise de imagem médica os conceitos fractais (e de teoria de caos) são
relevantes para o estudo de sinais fisiológicos de actividade cerebral ou cardíaca.
10. Técnicas para determinar a DF, aplicadas à Medicina
O primeiro passo na análise fractal consiste na determinação da sua dimensão fractal.
Existem vários métodos onde se pode calcular a dimensão fractal, DF, de um determinado
objecto, sobre várias dimensões de escala.
Os métodos de determinação da dimensão fractal mais aplicados na Medicina incluem o
Método da Contagem das Caixas, o Método de “Sanbox” e o Método dos dois pontos
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Densidade-Densidade ou Método da Função de Correlação de Pares anteriormente
mencionados. Todos estes métodos apresentam elevada predominância de aplicabilidade,
uma vez que são de fácil implementação.
11. Exemplos de Aplicação da Geometria Fractal
James W. Baish et. al.[58] defendem a ideia de que a geometria fractal corresponde ao
vocabulário das formas irregulares e pode ser usada para descrever arquitecturas
patológicas de tumores e, ainda mais surpreendentemente, descrever o mecanismo de
crescimento tumoral. Concentrando-se na irregularidade do crescimento tumoral, a
dimensão fractal corresponde a um parâmetro de peso na quantificação dessa característica
morfológica, característica essa à muito usada pelos patologistas no sentido quantitativo de
descrição de malignidades. Criaram assim um modelo de aplicação que transforma os
fractais em utensílios morfométricos de diagnóstico e prognóstico do cancro. Recorrem a
modelos matemáticos conhecidos como processos estatísticos de crescimento, que simulam
o crescimento tumoral.
Figura 11. Simulação de um Crescimento Tumoral [63]
Ao associarem os modelos matemáticos aos modelos tradicionais de transporte obtêm
informação sobre a morfologia do tumor, bem como informação sobre o movimento dos
traçadores nos tumores.
António Brú et. al. [85] desenvolveram um modelo de análise de crescimento de tumores
cerebrais baseado na determinação da dimensão fractal da fronteira da região tumoral.
Recorrem à aproximação bidimensional do tumor assumindo-o como um sistema a duas
dimensões e a análise da evolução do tumor por eles implementada é baseada na forma do
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seu contorno. Para a aquisição e tratamento das imagens utilizam fotografias adquiridas por
microscopia invertida, com um sistema de filtração de contraste inserido. As fotografias
são posteriormente digitalizadas para um computador e delineadas manualmente. A
caracterização da sua morfologia é feita através da dimensão fractal, determinada pelo
método da contagem de caixas.
Adriana N. dos Reis et. al. [86] apresentou um modelo de simulação de crescimento
tumoral a duas dimensões, de forma a analisar o comportamento em termos de forças de
adesão celular. Para tal, introduziu um parâmetro de controlo s, que quantifica a
rugosidade superficial tumoral bem como a desunião celular. Os seus resultados suportam a
hipótese de que uma diminuição das forças de adesão torna-se relevante na transição da
patologia tumoral de benigna para maligna. Determinou igualmente a dimensão fractal e
rugosidade da fronteira tumoral, seleccionando apenas as células situadas na zona limite do
tumor. A delineação da zona fronteira foi desenhada manualmente por um radiologista e a
dimensão fractal calculada, recorrendo ao método da contagem de caixas.
Irini S. Reljin et. al. [87] apresentam um algoritmo baseado na análise multifractal. Tendo
uma imagem representada em escala de cinzentos, aplicam um algoritmo de análise
multifractal por forma a determinar o parâmetro e, para a parte da imagem analisada
recorrem a uma ampliação de forma a determinar o espectro multifractal, f( ), pelo seu
respectivo histograma. A partir desta última imagem, obtêm-se sub-imagens que contêm
pixeis de valores particulares do espectro f( ) ou que contêm determinados valores do
parâmetro a. Regiões de f( ) e de são escolhidas arbitrariamente e os pixeis extraídos
são representados a negro, sendo a restante área representada a cinzento. Estas imagens
são assim designadas Imagens MultiFractais Inversas, IMFA, pelas quais se pode extrair
informação usualmente invisível. Uma das grandes vantagens deste método, defendida
pelos autores, traduz-se no facto deste procedimento não provocar qualquer tipo de
degradação na imagem. Acreditam que este método poderá apresentar inúmeras aplicações,
particularmente na área do diagnóstico médico.
C.C. Chen e J.S. DaPonte [88] estudam imagens de ultra-sons, em escala de cinzento, de
fígados normais e com patologia. Determinam H e D=3-H através de estimativas da
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quantidade, HryxIyxI Dµ- ),(),( 2211 , onde ),( yxI representa a intensidade em tons de
cinzento do pixel em (x,y) e rD representam as coordenadas e a distância entre dois pixeis.
O valor de D permite classificar a imagem distinguindo uma imagem normal de uma
imagem patológica.
Apresenta-se também uma aplicação da geometria fractal a “edge enhancement” de uma
imagem. Esta aplicação baseia-se no cálculo da dimensão fractal associada a blocos de
pixeis centrados em cada um dos pixeis. As dimensões fractais determinadas desta forma
para cada pixel são transformadas em níveis de cinzento gerando uma imagem
transformada. A razão porque a distribuição de dimensões fractais pode detectar e tornar
mais visíveis os “edges” é porque a dimensão fractal é mais baixa na fronteira de
diferentes texturas e tende a ser constante em regiões de textura uniforme.
W. Bauer e C.D. Mackenzie [89] apresentam um modelo que procura distinguir pacientes
com “hairy –cell lymphocite leukemya” de outros com linfócitos normais no sangue.
As imagens de partida são imagens em tons de cinzento. Através de um “threshold”
simples, as imagens são binarizadas, retendo a imagem da membrana da célula. A
dimensão fractal da membrana da célula é determinada pelo método da contagem de
caixas. Consideram imagens de células obtidas de 100 pacientes com “hairy-cell
leukemia” e 100 imagens de células normais, fazendo histogramas dos valores obtidos da
dimensão fractal para cada um dos dois grupos. Os histogramas distinguem-se claramente
revelando valores maiores da dimensão fractal para linfócitos anormais. O histograma de
linfócitos de pacientes com a doença é muito mais largo atingindo valores de D de 1.04 até
1.4, enquanto o de pacientes sem a doença varia entre 1.02 e 1.26
L. Bocchi A, G. Coppini B, J. Nori C e G. Valli A [90] apresentam um modelo onde as
mamografias exibindo microcalcificações são tratadas previamente através da aplicação de
filtros que salientem as microcalcificações (“microcalcification enhancement”) que serão
posteriormente identificadas através de algoritmos de segmentação. As microcalcificações
são modeladas através de gaussianas com um desvio padrão (largura) determinado. Para a
imagem de fundo (“background”) usa-se uma superfície Browniana Fraccional,
caracterizada por um expoente de Hurst, H, determinado através da análise da intensidade
da imagem em tons de cinzento. Valores de H entre 0.3 e 0.4 são obtidos para as
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mamografias estudadas. Uma superfície Browniana Fraccional tem um espectro de
potência médio, )(B , no espaço de Fourier dado por,
1
2
0)( += Hw
B (4.42)
onde 0 é uma constante, obtida da imagem.
Com base neste modelo temos um filtro que é usado para remover as flutuações de
intensidade do fundo e assim tornar salientes as microcalcificações. Seguidamente,
estruturas candidatas a serem consideradas microcalcificações, são identificadas através de
algoritmos de segmentação. A selecção das estruturas que serão finalmente identificadas
como microcalcificações é feita recorrendo a uma rede neuronal.
Foi também aplicado um modelo de poeira fractal (D<1) tendo em vista identificar a
agregação de microcalcificações (“clustering”).
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Capitulo 5
Resultados, Discussão e Trabalho Futuro
É apresentado nesta tese um método de quantificação de morfologias de lesões mamárias.
O presente capítulo resume todo o trabalho realizado, salientando as limitações encontradas
bem como os aspectos conclusivos. Serão posteriormente apresentadas sugestões para
futuros desenvolvimentos.
1. Resultados e Discussão
Todas as imagens usadas para este estudo foram adquiridas através de uma equipamento de
mamografia digital directa, GE – Senographe2000T, em pleno funcionamento no campo
clínico, no consultório Dr. Campos Costa S.A., no Porto.
Tratando-se de imagens reais, incutem todo o processo de anonimato em termos de
identificação do paciente.
Tendo disponibilizadas as imagens, segue-se todo um vasto processo de selecção,
tratamento e quantificação das imagens.
No tratamento das imagens, a filtração tem por primordial objectivo a “eliminação” do
ruído resultante das áreas circundantes da estrutura de interesse. Assim, de forma a
contornar a incerteza associada à identificação de heterogeneidades por segmentação
automática da imagem, optou-se por introduzir uma selecção manual, realizada pelo
radiologista. Assim, apenas a região de interesse é analisada e quantificada.
Com o objectivo de binarizar a imagem em estudo tornou-se necessário definir um Valor
Limiar Standard. Através deste valor temos a primeira simulação da imagem transformada,
que pode ser ajustada, segundo o critério de avaliação do radiologista.
Finalizado o ajuste do Valor Limiar Standard, a imagem traduz, aos olhos do Radiologista
utilizador do programa, uma réplica da patologia, com apenas duas tonalidades:
branco/preto. A imagem binarizada é posteriormente trabalhada, obtendo-se apenas a
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representação da sua fronteira. A figura que se segue representa os vários passos, de forma
sequencial.
(a) (b) (c)
Figura 12. Sequência do Método de Delineação de Fronteira
Vantagens do valor “Threshold” variável:
· A opção variável do método de filtração proposto permite o utilizador obter uma
imagem que traduza os reais contornos, avaliados aos seus olhos.
· Dado que este ajuste varia de radiologista para radiologista, o gradiente inerente à
escolha do Valor Limiar não se torna relevante na variação do valor da Dimensão
Fractal determinado na quantificação da morfologia da massa.
Com a massa delineada, um vasto número de parâmetros de caracterização podem ser
determinados, dadas as distintas características existentes entre massas de natureza benigna
e de natureza maligna.
· As massas benignas propagam de forma distinta das massas malignas.
· As massas benignas apresentam-se confinadas a uma fronteira de curvas suaves,
enquanto os tumores malignos apresentam uma geometria mais complexas.
Resta assim incorporar um modelo matemático que seja um instrumento poderoso na
quantificação das características apresentadas anteriormente, ou seja, características
morfológicas. Recorreu-se assim à Teoria Fractal, por aplicação do Método da Contagem
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de Caixa, apresentado no Capitulo 4., de forma a poder quantificar a morfologia das
patologias em estudo.
Na aplicação deste método tiveram-se em conta as limitações impostas tanto pela definição
do parâmetro a calcular, como pela limitação da resolução da imagem, ou seja:
Desvantagens do Método de Quantificação utilizado:
· Para valores muito baixos do tamanho das caixas, observou-se um desvio no
comportamento linear da função, tendendo esta para um valor constante. Este facto
encontra-se directamente relacionado com a limitação existente em termos da
resolução da imagem estudada.
· Para valores muito altos do tamanho das caixas, deixamos de satisfazer a condição
dà0 na aplicação da expressão (4.3).
De forma a contornar estas limitações associadas à resolução e à definição da Dimensão
Fractal, recorreu-se a um método de selecção de pontos usados na determinação do
parâmetro pretendido, de modo a obter regressões lineares com coeficiente de correlação
próximo de 1. Para tal, criou-se três categorias de agrupamentos de pontos:
- 1ª Categoria: Considerou-se todos os pontos determinados pelo Método da
Contagem de Caixas, ou seja, de x(1) até x(n), sendo x(1) o
primeiro valor, calculado na condição de logdà0 e x(n) o último
valor, calculado na condição de logdà¥;
- 2ª Categoria: Desprezou-se os quatro primeiros valores calculados, determinando-
se o parâmetro DF a partir do valor x(5) até x(n). Desta forma
eliminou-se a limitação associada à resolução da imagem;
- 3ª Categoria: Desprezou-se os quatro primeiros valores calculados bem como os
valores calculados na condição de logdà¥, determinando-se o
parâmetro DF a partir do valor x(5) até x(n)/2. Desta forma
eliminou-se a limitação associada à resolução da imagem, bem
como respeitou-se a definição do conceito Dimensão Fractal.
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A selecção da respectiva categoria associada à determinação da DF, para cada imagem
analisada, foi feita através da determinação do Coeficiente de Correlação Linear, R2,
associado a cada uma das categorias. Dado a que a relação existente entre as variáveis
log(nº caixas) vs log(dimensão das caixas) é de linearidade, o Coeficiente de Correlação
Linear quantifica de uma forma clara esta relação. Estando conscientes das limitações do
método usado, aplicou-se o programa desenvolvido a imagens reais, com patologias
associadas a massas, patologias essas benignas e malignas. Nos resultados apresentados nas
tabelas 3 e 4, observam-se dois valores da dimensão fractal: a dimensão fractal normal e a
cheio. Tal distinção deve-se ao facto de recorrer a diferentes métodos de tratamento da
imagem a ser quantificada.
(a) (b)
(c) (d)
Figura 13. Método de Binarização de delimitação da fronteira da massa. (a) Binarização
da Imagem Normal (b) Binarização da Imagem a Cheio (c) Delimitação da fronteira da
Imagem Normal (d) Delimitação da fronteira da Imagem a Cheio.
Métodos de Visualização de Desorganizações Estruturais Mamárias
________________________________________________________________________________________
72
A imagem binarizada normal traduz a binarização da imagem inicial em estudo (Figura 13.
(a)). Posteriormente e usando a imagem anteriormente referida, foram identificadas as
zonas a negro no interior da massa. Estas zonas, tomadas como zonas de descontinuidade
foram inseridas no interior da massa, obtendo assim uma imagem a cheio (Figura 13. (b)).
Nas Figuras 13. (a) e (b), encontra-se salientado um exemplo bem visível da transformação
anteriormente explicada. Na delimitação da linha fronteira, utilizaram-se as imagens
binarizadas anteriores, com a relação respectiva. De salientar que na delimitação da linha
fronteira da imagem a cheio (Figura 13. (d)), apenas se contabilizou a massa de maior
dimensão, desprezando as massas vizinhas de menor dimensão, recorrendo ao Método de
Identificação e Contagem de Agregados. Para cada imagem com a fronteira delimitada foi
aplicado o Método da Contagem das Caixas referido no Capitulo 4., obtendo-se assim dois
valores distintos, mas aproximados da respectiva Dimensão Fractal. Foram avaliadas no
total 25 imagens, onde 15 apresentavam distorções benignas e as restantes 10 apresentavam
patologias malignas. Os resultados obtidos foram os seguintes:
1. Patologias Benignas:
Dimensão Fractal Coeficiente deCorrelação
Linear Linear
Normal Cheio DF Normal Cheio
1 1.04 1.03 1.03 0.99 0.99
2 0.84 0.85 0.84 0.98 0.98
3 1.05 1.05 1.05 0.95 0.96
4 1.27 1.23 1.25 0.99 0.99
5 0.92 0.92 0.92 0.99 0.99
6 0.94 0.89 0.91 0.98 0.99
7 1.07 1.04 1.05 0.99 0.99
8 1.03 1.01 1.02 0.99 0.99
9 1.02 1.05 1.03 0.98 0.99
10 0.90 0.89 0.89 0.99 0.99
11 0.96 0.91 0.93 0.98 0.98
12 0.95 1.06 1.01 0.99 0.99
13 1.12 0.93 1.02 0.98 0.99
14 0.95 1.06 1.01 0.99 0.99
15 0.93 0.97 0.95 0.99 0.99
<Df> 0.96 1.01 1.01 0.99 0.99
¼ 0.10597 0.10 0.09 0.01 0.01
Tabela 3. Resultado para imagens de massas de patologia benigna
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Representando graficamente uma das regressões lineares:
Método da Contagem das Caixas
y = -1,0136x + 2,2084
R2 = 0,9373
y = -1,0249x + 2,2233
R2 = 0,9882
y = -1,0231x + 2,2212
R2 = 0,9824
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Gráfico1- Regressão Linear de Patologia Benigna
2. Patologias Malignas:
Dimensão Fractal Coeficiente deCorrelação
Linear Linear
Normal Cheio DF Normal Cheio
16 1.38 1.23 1.33 0.99 0.99
17 1.33 1.35 1.34 0.99 0.99
18 1.16 1.37 1.27 0.99 0.99
19 1.32 1.23 1.27 0.99 0.99
20 1.43 1.28 1.35 0.99 0.99
21 1.37 1.28 1.33 0.99 0.99
22 1.33 1.18 1.26 0.99 0.99
23 1.34 1.28 1.31 0.99 0.99
24 1.36 1.26 1.31 0.99 0.99
25 1.46 1.21 1.34 0.99 1
<Df> 1.35 1.28 1.32 0.99 0.99
¼ 0.08 0.06 0.03 0.002 0.002
Tabela 4. Resultado para imagens de massas de patologia maligna
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Representando graficamente uma das regressões lineares:
Método da Contagem das Caixas
y = -1,3399x + 3,2942
R2 = 0,995
y = -1,1788x + 3,1235
R2 = 0,9901
y = -1,2473x + 3,1709
R2 = 0,9927
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Gráfico2- Regressão Linear de Patologia Maligna
Pelos estudos anteriores, foi possível caracterizar as distintas patologias mamárias em
análise, quantificando-as pelas suas dimensões fractais Assim, as patologias Benignas
apresentam uma dimensão fractal média de <DF>=1.005 0.095 e as patologia Malignas
uma dimensão fractal média de <DF>=1.320 0.033.
2 Conclusão
Esta tese apresenta alguns resultados de investigação aplicados ao desenvolvimento de
instrumentação na detecção precoce de anomalias mamárias, de forma a assistir os
radiologistas na sua árdua tarefa de detecção de cancro da mama num estágio precoce do
seu desenvolvimento. A necessidade óbvia de eficiência conduz, de uma forma directa, à
necessidade de sistemas de diagnóstico auxiliados por computação, de forma a auxiliar os
radiologistas na avaliação de elevadas quantidades de informação.
Assim, num estágio inicial do desenvolvimento do nosso sistema CAD, podemos verificar
através dos resultados obtidos, uma distinta quantificação nas duas patologias consideradas:
a benigna e a maligna. As patologias benignas apresentam uma dimensão
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aproximadamente unitária, não sendo assim considerada fractal e as patologias malignas
uma dimensão fractal que tende para o valor 1,35.
Desta forma, pode-se concluir que quanto mais fraccionária for a dimensão de uma imagem
delineada, maior a sua malignidade.
3 Trabalho Futuro
Como trabalho futuro, pretende-se expandir a aplicação do programa a microcalcificações,
de forma a poder avaliar algumas variáveis preponderantes na análise de desorganizações
estruturais mamárias.
Torna-se assim importante avaliar as microcalcificações em termos da sua localização, do
seu número, do seu padrão de distribuição e da sua morfologia.
Pensa-se aplicar a análise granulométrica com a finalidade de poder quantificar o padrão de
distribuição. Assim, torna-se possível analisar as microcalcificações, relacionando o
número de pixeis de cada microcalcificação com o seu respectivo raio. Partindo destas
representações, pretende-se tirar conclusões sobre a distância entre microcalcificações,
dimensões de cada microcalcificação e posteriormente determinar uma quantidade
caracterizadora de padrões e consequentemente de patologias.
Pretende-se igualmente avaliar a imagem recorrendo à aplicação de sistemas de filtragem.
Acredita-se que através da aplicação de sistemas de filtragem que conduzem a diferentes
representações da mesma imagem e por combinação destas distintas representações se
possam realçar determinadas alterações de intensidades, por mais pequenas que sejam,
permitindo assim uma análise distinta da imagem inicial.
O objectivo deste programa recai na tentativa de determinação de uma ou mais variáveis
com a capacidade de poder quantificar determinadas características, típicas das distintas
patologias traduzidas pelas microcalcificações. Recorrer à sensibilidade da análise
computacional como forma de colmatar as lacunas apresentadas pela análise ocular
humana, limitada pela sensibilidade da visão bem como por todas as variáveis inerentes à
obtenção e visualização de uma imagem mamográfica.
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Apêndice A
Segmentação da Imagem
1. Definição
A segmentação subdivide uma imagem nas suas regiões ou objectos constituintes. O nível
pelo qual essa subdivisão é feita depende do problema a ser resolvido. Isto é, a
segmentação deve terminar quando o objecto de interesse numa aplicação se encontra
isolado. Não existe qualquer interesse em levar a segmentação além do nível de detalhe
necessário à identificação dos elementos em estudo. A segmentação de imagens não triviais
consiste numa das mais difíceis operações de processamento de imagem. A eficiência da
segmentação determina o eventual sucesso ou insucesso dos posteriores procedimentos de
análise computacional da imagem. Devido a tal, deverão ser tomados certos cuidados de
forma a evitar uma segmentação rude, que conduza a uma análise errónea.
Os algoritmos de segmentação de imagens monocromáticas geralmente são baseados em
uma de duas propriedades associadas aos valores de intensidade da imagem:
descontinuidade e semelhança. Para a primeira propriedade, a aproximação considerada
reside na partição da imagem baseada em variações abruptas de intensidade, tais como
zonas limiares na imagem. As principais aproximações consideradas no caso da segunda
propriedade são baseadas na partição da imagem em regiões que são semelhantes num
critério predefinido [12].
2. Thresholding
Devido às suas propriedades intuitivas e simplicidade de implementação, a limitação da
imagem em termos de intensidade goza de uma posição privilegiada no que respeita a
aplicações de segmentação de imagem.
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Geralmente o valor de “threshold” associado a uma imagem é determinado a partir do
histograma de intensidades da respectiva imagem.
Supondo que é conhecido o histograma de intensidades da imagem, f(x,y) que se pretende
analisar. Uma alternativa directa para retirar um dado objecto da restante imagem de fundo
traduz-se em criar um valor limitador de intensidade, o conhecido valor de “threshold”.
Assim, qualquer ponto (x,y) que verifique a condição f(x,y)³T, designa-se ponto do objecto;
em caso contrário o ponto é considerado como ponto de fundo ou seja:
ïî
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Tyxfse
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yxG
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),( (A.1)
Existem vários métodos de escolha de valores de “Threshold”, mas todos eles são baseados
na representação do histograma de intensidades da imagem inicial.
(a) (b)
(c) (d)
Figura iv. Método de Binarização da imagem (a) Histograma de intensidades da imagem
inicial, (b) imagem binarizada com representação do objecto compacto, (c) Valor
“Threshold” utilizado no procedimento de binarização e (d) imagem binarizada com
representação do objecto delineado.
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